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1- Introduction 
Cracks are among the most common visible indicators of 

distress in buildings and structural components. Their 

orientation, geometry, width, distribution, and location can 

provide useful evidence about stress concentration, local 

weakness, differential movement, environmental effects, or the 

initiation of damage. For this reason, crack assessment is an 

important part of structural health monitoring and of decisions 

concerning repair, strengthening, or continued use. 

Conventional visual inspection, however, is strongly dependent 

on the experience and judgment of the inspector and can become 

time-consuming and inconsistent when many buildings must be 

screened within a short period. These limitations are particularly 

important after moderate earthquakes, in deteriorated urban 

areas, and in buildings with difficult access. 
Recent progress in computer vision and deep learning has 

created practical opportunities for automated analysis of 

damage images. Previous studies have used image-processing 

techniques, unmanned aerial imagery, and convolutional neural 

networks for crack detection and damage recognition [1], [3]. 

Other research has combined deep models with regression or 

image-processing procedures to detect cracks and estimate 

related characteristics [7], [10]. Nevertheless, a substantial part 

of the reviewed literature concentrates on binary crack/no-crack 

detection, on a single surface type, or on one isolated crack 

characteristic. The present study addresses a different task: 

multiclass classification of several crack patterns in two 

building components, slabs and walls, followed by linkage of 

the predicted class to engineering information. 
The objective is therefore to develop a computer-vision 

framework that can automatically classify ten target crack types 

and support preliminary damage assessment. Five crack types 

are considered for slabs and five for walls, and a separate no-

crack class is included in each component group. In addition to 

class prediction, the graphical user interface reports the probable 

origin of the crack and whether it is considered structural or non-

structural. For selected structural cracks, supplementary 

information about crack width and progression is used to 

provide preliminary risk guidance. The system is intended for 

screening and decision support and is not presented as a 

substitute for professional structural inspection. 

2- Materials and Methods 
The final dataset contains 1,292 images collected from a 

combination of photographs of existing cracks and public or 

Internet sources. Because the images originate from different 

sources, uniform metadata for camera type, imaging distance, 

lighting, viewing angle, and original resolution are not available 

for the entire dataset; this heterogeneity is treated as a limitation 

when interpreting the results. The slab subset contains 553 

images and the wall subset contains 739 images. Each subset is 

formulated as a six-class classification problem consisting of 

five target crack patterns and one no-crack reference class. 

 The slab classes include radial cracks around columns, 

rectangular cracks around columns, perpendicular/grid-line 

cracks along reinforcement, horizontal cracks along the slab, 

crazing cracks, and clear images. Their respective sample 

counts are 145, 78, 71, 97, 72, and 90. 
The wall classes include horizontal cracks at mid-height of 

retaining walls, vertical cracks, oblique diagonal cracks, 

diagonal/cross cracks, cracks at the intersection of two walls, 

and clear images, with 72, 165, 121, 178, 112, and 91 samples, 

respectively. Thus, the class distribution is not fully balanced. 
Image preprocessing was designed to reduce noise, strengthen 

crack boundaries, and standardize the inputs. First, a 5 x 5 

Gaussian filter was applied to smooth the images and suppress 

unnecessary detail. The filtered image was then processed using 

Canny edge detection so that regions with large changes in 

intensity and the boundaries associated with cracks were 

emphasized. To retain texture and color information while 

reinforcing edge information, the denoised image and the edge 

image were combined by weighted fusion using 

cv2.addWeighted. The original/denoised image contributed 

with a weight of 0.8 and the edge image with a weight of 0.2. 

Finally, all processed images were resized to 150 x 150 pixels 

to match the model input dimensions. 
To reduce the risk of overfitting and improve generalization 

with the available dataset, data augmentation was applied 

through the Keras ImageDataGenerator. Random horizontal and 

vertical shifts of up to 10% were used, together with random 

zooming of up to 20% and horizontal flipping. The nearest-

neighbor fill mode was used for pixels introduced near image 

boundaries after shifting or zooming. These operations increase 

variation in crack position, scale, and orientation while 

preserving the class label. 
The classification model is based on EfficientNetB0 and 

transfer learning. A version pretrained on ImageNet was used as 

the feature-extraction backbone, with its original top layer 

removed. The EfficientNetB0 weights were frozen during the 

reported training stage in order to retain general image features 

learned during pretraining. A Global Average Pooling layer was 

added to compress the extracted feature maps, followed by a 

Dropout layer with a rate of 0.4. A fully connected Dense layer 

with 128 neurons and ReLU activation was then used, and the 

output Dense layer employed Softmax activation with the 

number of neurons matched to the six classes in each model. 

EfficientNetB0 itself uses compound scaling and MBConv 

blocks with depthwise convolution and skip connections, while 

batch normalization and nonlinear activation support stable 

feature extraction. 
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The model was trained with the Adam optimizer using a 

learning rate of 0.0005 and categorical cross-entropy as the loss 

function. Accuracy was used as the reported evaluation metric, 

and training was performed for 20 epochs. After preprocessing, 

the data were divided into 80% for training and 20% for 

validation. The reported quantitative assessment is therefore 

based on Accuracy and Loss trends for the training and 

validation sets rather than on an independent external test set. 

The engineering interpretation connected to the predicted crack 

classes was developed from the reviewed literature and 

technical guidance, including ACI documents on cracking and 

ISO 13822 on assessment of existing structures [14]-[16]. The 

resulting crack-origin and structural/non-structural labels are 

used as practical guidance rather than as a claim that every row 

corresponds directly to a single standard classification. 
A simple graphical user interface was implemented in Python 

using Tkinter so that the trained models can be used without 

programming knowledge. The user first selects whether the 

image belongs to the slab or wall group and then loads a crack 

image. The corresponding model returns the predicted class and 

a numerical confidence value. The interface also displays the 

probable cause and the structural or non-structural interpretation 

associated with that crack type. For selected structural classes 

such as diagonal, radial, and punching-shear-related cracks, an 

additional technical window receives information on crack 

width and whether the crack is progressive, and then provides a 

preliminary risk-level indication for further review. 

3- Results and Discussion 
For slab-crack classification, the training accuracy was 34.77% 

in the first epoch, with a loss of 1.6214. By the second epoch, 

training accuracy increased to 84.12% and validation accuracy 

reached 90.91%. The learning trend subsequently stabilized. At 

the end of the twentieth epoch, training accuracy was 97.23% 

and validation accuracy was 98.18%. Final training and 

validation losses were 0.0603 and 0.0750, respectively. The 

simultaneous reduction in loss and the close training and 

validation accuracies indicate that no obvious divergence 

between the two curves was observed in the reported training 

history. 
For the wall model, training accuracy in the first epoch was 

34.11% with a loss of 1.6675. In the second epoch, training 

accuracy rose to 78.95% and validation accuracy to 87.16%. By 

the eighth epoch, the corresponding accuracies were 96.45% 

and 96.62%. 

 At the end of the twentieth epoch, training accuracy was 98.13% 

and validation accuracy remained 96.62%, while training and 

validation losses decreased to 0.0630 and 0.0891. In both 

models, the Accuracy and Loss curves show relatively stable 

convergence, and the final validation loss is below 0.1. 
These results show that, within the present dataset and its 

training/validation split, the proposed EfficientNetB0-based 

framework can distinguish the defined crack patterns with high 

validation accuracy. Direct numerical comparison with all 

earlier studies should nevertheless be made cautiously because 

the reviewed studies do not all solve the same problem; some 

focus on binary detection or on narrower surface domains, 

whereas the present work considers multiclass classification for 

two building components. The engineering linkage in the 

interface is a practical feature because the model output is not 

limited to a class name, but is connected to probable crack 

origin, structural significance, and preliminary follow-up 

guidance. 
The reported performance must also be interpreted in light of 

the study limitations. The dataset is relatively limited and not 

fully balanced, and it combines images obtained under different 

and incompletely documented acquisition conditions. The 

quantitative evaluation in the current version is limited to 

Accuracy and Loss; class-specific Precision, Recall, F1-score, 

and a confusion matrix were not calculated and recorded in the 

reported results. In addition, the model has not been evaluated 

in an independent field study within a real building-inspection 

workflow. Two-dimensional images do not directly provide 

crack depth, three-dimensional geometry, internal member 

condition, or residual structural capacity. Accordingly, the 

classification output should be treated as supporting information 

for an engineer rather than as a definitive determination of 

structural safety. 

4- Conclusions 
This study developed an integrated computer-vision system for 

classification of ten target crack types in building slabs and 

walls. The workflow combines Gaussian filtering, Canny edge 

detection, weighted image fusion, resizing, data augmentation, 

and an EfficientNetB0 transfer-learning model. Separate six-

class models were trained for slab and wall images. The final 

validation accuracies were 98.18% for the slab model and 

96.62% for the wall model, with validation losses of 0.0750 and 

0.0891, respectively. A graphical user interface links the 

predicted crack class to probable origin and structural/non-

structural interpretation and, for selected structural cracks, 

provides preliminary risk guidance based on additional crack 

information. 
The proposed framework is best viewed as a tool for preliminary 

screening, visual documentation, and decision support. Future 

development should increase the volume and diversity of field 

data, evaluate performance on new independent datasets, 

incorporate video information to study changes over time, 

estimate crack width and depth automatically, and combine 

computer-vision results with structural-analysis information. 

These steps are necessary before broader field generalization. In 

its present form, the system can assist inspection activities but 

does not replace site visits, engineering judgment, or a qualified 

structural-safety assessment. 
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های ایجاد شده در دال و دیوار  ها با استفاده از ترکشناسایی آسیب در ساختمان

 به کمک بینایی ماشین
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 چکیده 

نگهداری اهمیت زیادی دارد و الگوهای ترک ریزی تعمیر و ها برای برنامهشناسایی و ارزیابی اولیه آسیب در ساختمان

توانند اطلاعات مفیدی درباره منشأ احتمالی آسیب فراهم کنند. در این پژوهش، یک چارچوب مبتنی بر بینایی می

های دال و دیوار و پشتیبانی از ارزیابی اولیه آسیب ارائه شده بندی خودکار ترکماشین و یادگیری عمیق برای طبقه

تصویر است که ده نوع ترک هدف، شامل پنج نوع ترک در دال و پنج نوع ترک در  12۹2داده شامل هاست. مجموع

ها کاملا  دهد. توزیع تصاویر در کلاسبرای هر یک از دو گروه پوشش می« بدون ترک»دیوار، را به همراه یک کلاس 

تصویر  1۷۸تا  ۷2های دیوار بین و در کلاستصویر  1۴۵تا  ۷1های دال بین ها در کلاسمتوازن نیست و تعداد نمونه

ها ، ترکیب وزنی تصاویر و تغییر اندازه ورودیCannyیابی پردازش از فیلتر گوسی، لبهمتغیر است. در مرحله پیش

با یادگیری انتقالی آموزش داده شد. ارزیابی مدل در این پژوهش بر اساس  EfficientNetB0استفاده شد و مدل 

های آموزش و اعتبارسنجی انجام شد. دقت اعتبارسنجی نهایی برای مدل دال در داده Lossو روند  Accuracyمعیار 

بندی چند الگوی ترک در دو عضو دال و دست آمد. وجه تمایز پژوهش، طبقهبه ٪۹۶٫۶2و برای مدل دیوار  ۹۸٫1۸٪

ای بودن آن و، ای یا غیرسازهک، سازهدیوار و پیوند دادن خروجی مدل با اطلاعات مهندسی شامل منشأ احتمالی تر

عنوان ای، ارائه راهنمای اولیه سطح خطر در یک رابط کاربری است. سامانه پیشنهادی بههای سازهبرای برخی ترک

 ابزار کمکی برای غربالگری و ارزیابی اولیه طراحی شده است و جایگزین بازرسی تخصصی سازه نیست.

 

 یترک، شبکه عصب ییشناسا ق،یعم یریادگی ر،یه، پردازش تصوسلامت ساز شیپا :یدیکلمات کل

  کانولوشنال



 

4 
 

Automated Damage Diagnosis in Building Slabs and Walls Using Deep Learning-

Based Crack Classification 
 

Mahsa AmirAli¹, Mussa Mahmoudi², Farid Mahmoudi³ 
 

1- M.Sc., Shahid Rajaee Teacher Training University, Faculty of Civil Engineering, Tehran, 

Iran 

2- Professor, Shahid Rajaee Teacher Training University, Faculty of Civil Engineering, 

Structural and Earthquake Engineering Department, Tehran, Iran 

3- Ph.D., Amirkabir University of Technology, Faculty of Civil Engineering, Tehran, Iran 

 

 
Abstract 

 
Structural health monitoring and timely maintenance are important for building 

safety, and crack patterns can provide useful information about the probable 

origin of damage. This study presents a computer-vision and deep-learning 

framework for automated classification of slab and wall cracks to support 

preliminary building-damage assessment. The dataset contains 1,292 images 

representing ten target crack types, including five slab-crack types and five wall-

crack types, together with one no-crack reference class for each group. The class 

distribution is not fully balanced, ranging from 71 to 145 images per slab class 

and from 72 to 178 images per wall class. Preprocessing includes Gaussian 

filtering, Canny edge detection, weighted image fusion, and image resizing, and 

an EfficientNetB0 backbone is trained using transfer learning. Model evaluation 

in this study is based on Accuracy and Loss trends for the training and validation 

data. The final validation accuracies are 98.18% for the slab model and 96.62% 

for the wall model. The main contribution is the multiclass classification of crack 

patterns in two building components and the linkage of model outputs to 

engineering information, including probable crack origin, structural/non-

structural classification, and preliminary risk guidance for selected structural 

cracks through a graphical user interface. The proposed system is intended as a 

support tool for preliminary screening rather than a replacement for professional 

structural inspection. 
 

Keywords: Structural Health Monitoring, Image Processing, Deep Learning, Crack 

Detection, Convolutional Neural Networks 
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 مقدمه -1

تمرکز  انگریب توانندیو م روندیبه شمار م یاو سازه یساختمان یدر اجزا بیآس یهانشانه نیتراز متداول یکیها ترک

باشند. الگو، جهت، عرض و محل وقوع  یخراب یندهایآغاز فرا ای رمجازیغ یهارشکلییتغ ،یتنش، ضعف موضع

 یابیرو، ارز نی. از اکندیفراهم م بیآس یدرباره نوع رفتار سازه و منشأ احتمال یها اغلب اطلاعات ارزشمندترک

از  یبردارادامه بهره ای یسازمقاوم ر،یدرباره تعم یریگمیسلامت سازه و تصم شیدر پا یدیاز مراحل کل یکیها ترک

 ساختمان است.

اند و در عمدتا  به تجربه و قضاوت کارشناسان وابسته یچشم یمتداول بازرس یهاموضوع، روش نیا تیوجود اهم با

 ،یانسان یبر بودن، احتمال خطازمان ریظن ییهاتیها پس از زلزله، با محدودساختمان عیسر یابیمانند ارز یطیشرا

 شوندیآشکارتر م یزمان ژهیوبه هاتیمحدود نیمواجه هستند. ا جینتا ریدر تفس یو ناهماهنگ یطیمح طیبه شرا یوابستگ

 عیخودکار، سر یهاتوسعه روش ن،ی. بنابرارندیقرار گ یزمان کوتاه مورد بررسدر مدت دیساختمان با یادیکه تعداد ز

 کند. فایا بیآس هیاول یابیارز ندیدر بهبود فرآ ینقش مهم تواندیها مترک یبندو طبقه ییشناسا یاعتماد براو قابل

خودکار  لیتحل یبرا یمناسب نهیزم ق،یعم یریادگیو  نیماش یینایشده در حوزه بحاصل یهاشرفتیپ ر،یاخ یهاسال در

 ر،یموجود در تصاو یبصر یالگوها یریادگیها قادرند با روش نیفراهم کرده است. ا یساختمان یهابیآس ریتصاو

 یبندطبقه ای صیتشخ ندیرا استخراج کرده و فرآ هارکشکل و شدت ت ،یمانند جهت، امتداد، پراکندگ ییهایژگیو

به ارائه  وار،یدال و د یهااساس، پژوهش حاضر با تمرکز بر ترک نیکنند. بر ا یبانیپشت یشتریرا با دقت و سرعت ب

 .پردازدیم یساختمان ریخودکار انواع ترک در تصاو یبندو طبقه ییشناسا یبرا قیعم یریادگیبر  یمبتن یروش

ند اشده یبنددسته وارید یهادال و ترک یهاشامل ترک یدر دو گروه اصل یمورد بررس یهاپژوهش، ترک نیا در

 یکانولوشن یو شبکه عصب ریپردازش تصو یهانوع ترک با استفاده از روش 10خودکار  یبندطبقه ،یو هدف اصل

 هیاول یابیسلامت سازه، ارز شیدر پا کارشناسان یبرا یکمک یعنوان ابزاربه تواندیم یکردیرو نیچن جیاست. نتا

 .ردیمورد استفاده قرار گ یراتیدرباره اقدامات تعم یریگمیو تصم بیآس

 ،ییدما راتییتغ ،ینشست نامتقارن پ ،یاسازه یهایمانند بارگذار یعوامل مختلف ریتحت تأث توانندیها مترک

 تواندیها اغلب مانتشار ترک یشوند. نوع، جهت و الگو جادیا یاسازه یاجزا یضعف در اجرا ایبتن و  یشدگجمع

ارائه شده  1صورت خلاصه در جدول انواع ترک به جادیا ینشأهاعوامل و م نیترها باشد. مهمآن جادیاز منشأ ا یانشانه

 است.
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 ترک انواع جادیا و منشا عوامل :1جدول 

 عوامل ایجاد ترک توضیحات

 بارگذاری بیش از حد          

 ایعوامل سازه
 نشست نامتقارن پی          

 طراحی ضعیف یا کمبود آرماتور          

 اتصال نامناسب اجزای سازه          

 کیفیتاستفاده از مصالح بی          

 عوامل اجرایی
 نسبت نامناسب آب به سیمان         

 آوری نامناسب بتنعمل          

 عدم اجرای درزهای انبساطی       

 دماییتغییرات شدید           

 عوامل محیطی
 شدگی سریع بتن یا گچخشک          

 زدگی و ذوب آبیخ          

 های خورنده مانند مناطق مرطوب یا صنعتیمحیط       

 های ناگهانیزلزله و تنش          
 ای و ارتعاشیعوامل لرزه

 آهنارتعاش مداوم ناشی از ترافیک یا راه        

 خوردگی آرماتورها در بتن         
 عوامل فیزیکی و شیمیایی

 سیلیسی بین سنگدانه و سیمان-واکنش قلیایی        
 

 

با شدت متوسط است.  ییهاسازه وجود دارد، پس از وقوع زلزله تیوضع عیسر یابیبه ارز ازیکه ن ییهاتیاز موقع یکی

با  ییهاو قابل مشاهده نشده باشند، اما وجود ترک دیشد یهایها دچار خرابممکن است ساختمان یطیشرا نیدر چن

نسبت به  نانیساکنان و کاهش اطم انیدر م ینگران جادیا جبمو تواندیمختلف سازه م یهاابعاد قابل توجه در بخش

 یدگنوع، الگو و پراکن یابیسازه و ارز تیوضع قیدق یرو، بررس نیساختمان شود. از ا یبرداربهره تیو قابل یمنیا

 علاوه. کندیم فایاز ساختمان ا یبرداردرباره ادامه بهره یریگمیو تصم بیآس زانیم صیدر تشخ یها نقش مهمترک

 لیتحل ،یشهر یتوسعه و نوساز یهافرسوده در طرح یهاواقع در بافت یهاساختمان یابیارز ندیدر فرآ ن،یبر ا

 ر،یبه تعم ازین ،یبرداربهره تیقابل صیتشخ یمؤثر برا یبه عنوان شاخص تواندیم یاسازه یموجود در اجزا یهاترک

 .ردیسازه مورد استفاده قرار گ یسازضرورت مقاوم ای

 یهاروش نه،یزم نیها از گذشته مورد توجه پژوهشگران قرار داشته است. در اها در ساختمانانواع ترک یمطالعه و بررس

ها در جهت بهبود حاصل از آن جیاند و نتاقرار گرفته شیو آزما یمتفاوت مورد بررس یکردهایها و روبا دقت یمتعدد

به  رمخربیغ یهاها، روشروش نیا انی. در مردیگیمورد استفاده قرار م هااز سازه منیا یبردارو بهره یابیارز ندیفرآ

 یبازرس رمخرب،یغ یهاروش نیترمتداول از یکیبرخوردار هستند.  یاژهیو تیدر سازه از اهم بیآس جادیعدم ا لیدل
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 نیاست. با ا همتخصص وابست یرویبه مهارت، تجربه و دقت ن یادیآن تا حد ز جیاست که دقت و صحت نتا یبصر

متخصص به  یرویتوسط ن یدشوار، امکان انجام بازرس یدسترس ای ادیبا ارتفاع ز یهامانند سازه طیشرا یحال، در برخ

روش  کیارائه کردند که در آن  یامطالعه 2021راستا، چن و همکاران در سال  نیدر ا. ستیفراهم ن یسادگ

 یوارهایموجود در د یهاخودکار ترک ییشناسا یبرا ریپردازش تصو شرفتهیپ یهاکیبر تکن یمبتن یادومرحله

 [1] شده است. شنهادیپ نیبدون سرنش یماهایشده توسط هواپثبت ریساختمان از تصاو

 هاترکو نظارت بر  یبررس یبرا دوارکنندهیام نیگزیروش جا کی عنوانبه ریپردازش تصو یهاتمیالگور

 یربرداریتصو یبرا نیبدون سرنش ییهوا هینقل لیاز وسا 2021مطالعه ماناوار و همکاران در سال  کیدر  اندشده یمعرف

کانولوشنال و  یعصب یهابا کمک شبکه ریدر تصاو موجود یهاترکخودکار استفاده کردند.  هابیآساز  ییهوا

نشان  هابیمانند آس ریتصو یهایژگیخودکار و صیتشخ یبرا یتوجهقابل لیکه پتانس قیعم یریادگیکاربرد روش 

 [2کمک کرد. ] هاترک صیدارند، به تشخ ریتصو زیبه نو یکمتر تیو حساس دهندیم

بندی ترک در سازه های بتنی بر اساس شبکه بیگدلی و همکاران یک روش هوشمند برای طبقه 2020در سال 

بندی ترک های عصبی عمیق پیشنهاد کردند که یک معماری جدید بر مبنای شبکه های عصبی کانولوشنی برای طبقه

الاتر نسبت به سایر معماری های مرسوم و در سازه های بتنی ارائه گردید. معماری پیشنهادی در زمان کمتر و صحت ب

 [ 3بندی کرد.]معتبر در یادگیری عمیق، چندشاخگی در ترک را شناسایی و طبقه

با استفاده از  یبرداربهرهپایش سلامت سازه و نظارت بر عملکرد آن در طول دوره  یهاروشاز  گرید یکی

عضو بتن مسلح انتخاب و  کیانجام گرفت،  یشانتوسط کا 201۸که در سال  قیتحق کیموجک است. در  لاتیتبد

شکل  رییبارگذاری قرار گرفتند و از تغ حتایجاد شد. این اعضا ت لگردیم یو خوردگ یمانند ترک بتن یوبیدر آنها ع

تبدیل شدند و از  وستهیپ زیخ گنالیبه س هاعکسشد و به کمک پردازش تصاویر این  هیبالا ته تیفیآنها، عکس با ک

را  ریموجود در ت یداخل یهابیآس تواندیم یخوببهاین روش  دهدیمآنها تبدیل موجک گرفته شد. نتایج نشان 

 [۴کند. ] یشناسای

ترک سطح بتن را با استفاده  صیمدل هوشمند تشخ کی 2023و همکاران در سال  ربدیپژوهش توسط م کی در

 یژگیاستخراج و یبرا افتهیجهت یهاانیگراد ستوگرامیو ه یمصنوع یعصب یهاالگو، شبکه صیتشخ ن،یماش یینایاز ب

ترک خورده و  یپل بتن یهایروسازو  وارهاید ه،از عرش یریداده تصو ۵۶000از  شیمنظور، از ب نیا یارائه شد. برا

بدون ترک  ریترک خورده را از تصاو ریمطالعه توانست تصاو نیارائه شده در ا ANNبدون ترک استفاده شد. 

 ۵/2۵ را از انیو شاخص گراد 1۹۹/0 به ۶31/0 شبکه را از یدرصد بود و خطا ۸۸/۸۴ شبکه نیدهد. راندمان ا صیتشخ

و  نیماش یینایو همکاران با استفاده از ب یعمران، محمود یدر حوزه مهندس یدر پژوهش [۵] .دادکاهش  0۸01/0 به

 تیقابل زیمطالعه ن نیا جیجوش ارائه کردند. نتا یظاهر وبیخودکار ع ییشناسا یبرا یل، روشکانولوشنا یشبکه عصب

 [۶] .نشان داد یانبه قضاوت انس یبصر یهایابیارز یرا در کاهش وابستگ قیعم یریادگی یهاروش

 صیچارچوب خودکار جامع تشخ کیروش توسط لاکسمن و همکاران توسعه داده شد که  کی 2023 در سال

مدل  کیقابل بود. ابتدا،  یهادستگاهگرفته شده از  ریبا استفاده از تصاو یبتن یهاسازه یعمق ترک برا یابیترک و ارز

توسعه داده شد. در  یسطح بتن یرو هاکخودکار تر صیتشخ یبرا CNN ییکانولوشنال کلاس دودو یشبکه عصب
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و  RF) ونیرگرس یهاکانولوشن و مدل یژگیخراج واست یهاهیاز لا یبیترک کپارچهی CNNمدل  کیمرحله دوم، 

XGBoostخودکار  یبازرس یها براکه مدل دهدینشان م جیشد. نتا جادیها اخودکار عمق ترک ینیبشیپ ی( برا

مناسب کمک  ریتعم یهاو انتخاب روش یسازه بتن تیوضع یابیبه ارز تواندیکه م هستندو قابل اعتماد  قیها دقترک

 [۷] کند.

های بینایی کامپیوتری تشخیص ترک بتن بر اساس پردازش تصویر و هوش مصنوعی شامل استفاده از تکنیک

توان با ها را میبندی این ترکهای بتنی است. تشخیص و طبقهها در سازهبندی خودکار ترکبرای شناسایی و طبقه

های پردازش تصویر انجام داد. در همین راستا های مختلف یادگیری ماشین و تکنیکاستفاده از ترکیبی از الگوریتم

توسط سمیه و  2023ای برای تشخیص ترک بتن با استفاده از پردازش تصویر و هوش مصنوعی در سال تحلیل مقایسه

های مختلف پردازش ها با استفاده از تکنیکها بر روی سازههمکاران صورت گرفت. در این مطالعه شناسایی محل ترک

بندی بندی، افزایش و فیلتر کردن نویز بررسی شد. طبقهسازی، تقسیمبندی خاکستری، دوتاییر اندازه، مقیاسمانند تغیی

های شناسایی شده با استفاده از تکنیک های یادگیری عمیق در مورد پارامترهای مختلف تصمیم گیری بعدی این ترک

ها را رار گرفت. همچنین نشان داده شد که ترکمانند طول، عرض و سطح مقطع ترک شناسایی شده مورد بررسی ق

 [۸] های نازک، متوسط یا گسترده باشند.بندی کرد که می توانند ترکمی توان بر اساس اندازه آنها طبقه

 یبتن یهاسازهترک در  صیتشخ یبرا VGG1۶-Netبر اساس مدل  نیماش یریادگیاز  گرید یامطالعه در

 تیتقو تمیبود و از الگور VGG یبر شبکه عصب یمبتن ی+ معمار CNN یشنهادیمدل پ قیتحق نیاستفاده شد. در ا

درصد  0.3درصد با کاهش  ۹۸ یدقت اعتبارسنج زانیبه م یشنهادیپاستفاده شد. مدل  ریتصو یبندمیتقس یبرا انیگراد

 [۹] .افتیدست 

مدل  کیو همکاران انجام شد،  یتوسط شالاب 202۴که در سال  SDNET یهابر داده یمطالعه مبتن کیدر 

بتن توسعه  یمکعب یهاو نمونه یبتن یوارهایپل، د یهاشامل دال یسطوح مختلف بتن یترک بر رو صیهوشمند تشخ

 یسطح یهارنگ و لکه راتییتغ ز،ینو ح،سط یدر حضور ناهموار یها را حتترک ییداده شد که توانست بادقت بالا

از دقت مناسب  یضمن برخوردار ر،یبر پردازش تصو یمبتن یهانشان داد که روشپژوهش  نیا جیکند. نتا ییشناسا

 یریادگی دهیچیپ یهانسبت به چارچوب یکمتر یمحاسبات نهیو هز ندیفرا تیاز شفاف ،یاسازه یواقع یدر کاربردها

 [10ها دارند. ]سلامت سازه شیاستفاده در پا یبرا ییبالا تیقابل وبرخوردار بوده  قیعم

توجهی از مطالعات مرورشده بر تشخیص دودویی ترک/بدون ترک، شناسایی ترک در مجموع، بخش قابل در

اند. در مقابل، پژوهش حاضر مسئله یک نوع سطح مشخص یا استخراج یک ویژگی منفرد از ترک تمرکز داشته

بندی را به تفسیر و نتیجه طبقهکند بندی چندکلاسه الگوهای متفاوت ترک در دو عضو دال و دیوار را دنبال میطبقه

بندی ده نوع ترک هدف، زمان طبقهشده در این پژوهش، ارائه همسازد. در میان مطالعات بررسیمهندسی مرتبط می

ای های سازهای بودن ترک و ارائه راهنمای اولیه سطح خطر برای برخی ترکای/غیرسازهتعیین منشأ احتمالی و سازه

های استاندارد و دادهی کمتر مورد توجه قرار گرفته است. همچنین، کمبود مجموعهدر یک چارچوب کاربرد

رو، در های این حوزه است؛ ازاینبندی مهندسی انواع ترک در ساختمان از محدودیتشده برای طبقهگذاریبرچسب

 ل تهیه شده است.شده از منابع مختلف برای آموزش و ارزیابی مدای از تصاویر گردآوریاین پژوهش مجموعه
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 در سازه  هاترکانواع  -2

 یهاترکمتفاوت با تمرکز بر  یهاروشمطالعات مختلفی با  .شودیمانجام  یمختلف یهاروشبه  هاترک یبنددسته

 جادیا یهاسمیجامع بر مکان یبا مرورتوسط گولسکی  2023در سال  یامطالعهخاص انجام شده است. در همین راستا 

کرده و به  یبنددسته یاصل اریمع ۸ها را بر اساس انواع ترک انجام شد که یتیکامپوز یهاو گسترش ترک در بتن

 یهاانتشار ترک ریشکل و مس لیتحل ص،یتشخ یهاروش نیها پرداخته است. همچنآن یریگشکل لیدلا یبررس

و  ،یرینفوذپذ ،یباربر تیمنجر به کاهش ظرف ندتوانیم هابیآس نیگرفته است. ا ارقر یابیمورد ارز یکروسکوپیم

 [11] دوام سازه شوند.

و  یریشگیعلل، پ یبه بررس که توسط عسکر و همکاران انجام شد، 2023ی دیگر در سال پژوهشهمچنین در 

 یاجرا ای یاز طراح یمعمولا  ناش یاسازه یها. ترکپردازدیدر ساختمان م یارسازهیو غ یاسازه یهاانواع ترک میترم

 یطیاز عوامل مح یناش یداخل یهااز تنش شتریب یارسازهیغ یهاترک کهیهستند، در حال ادیز یو بارگذار فیضع

 [12ها دارد. ]ترک نیدر کنترل ا یو اجرا نقش مهم یطراح حیصح تیری. مدشوندیم جادیا

بر اساس  ییبنا یهاها در سازهترکتوسط نیکیلا و همکاران انجام شد،  2023دیگر که در سال  یامطالعهدر 

 ،یتصادف ای یانقشه ،یمورب، پلکان ،یافق ،یبه صورت عمود یاز نظر هندس ،یارسازهیو غ یابه دو دسته سازه تیماه

از  یدهنده نوع خاصنشان تواندی. هر نوع ترک مشوندیم میتقس قیو عم نییمو ،یسطح یهاو از نظر ابعاد به ترک

مناسب  تیو انتخاب روش تقو بیآس ترقیدق لیتحل یبرا هایبنددسته نیباشد. شناخت ا سازهتنش در  ایضعف 

 [13است. ] یضرور

ها، علاوه بر مطالعات مروری فوق، از راهنماهای فنی معتبر نیز استفاده شد. بندی ترکبرای تکمیل مبنای مهندسی دسته

کند و های بتنی را تشریح میراهکارهای کنترل ترک در سازهخوردگی و علل اصلی ترک ACI 22۴R-01گزارش 

ACI 22۴.1R-0۷ [. همچنین 1۴،1۵پردازد ]های بتن میبه علل، ارزیابی و تعمیر ترکISO 13۸22:2010  چارچوب

سیر منشأ و عنوان پشتوانه فنی برای تف[. در این مقاله، این اسناد به1۶کند ]های موجود را ارائه میعمومی ارزیابی سازه

بندی استاندارد واحد نیستند، بلکه حاصل تلفیق بازتولید مستقیم یک طبقه 3و  2اند و جداول کار رفتهها بهاهمیت ترک

 منابع علمی و راهنماهای فنی هستند.

های پردازش سیگنال در مسائل مهندسی عمران نیز در مطالعات پژوهشگران ایرانی گزارش شده است. کاربرد روش

ها و وهی و همکاران با استفاده از تبدیل موجک و تحلیل چندتفکیکی، پروفیل روسازی را برای شناسایی مؤلفهشک

 گنالیاز پردازش س ز،یسلامت سازه ن شیپا نهیدر مطالعات منتشرشده در زم[. 1۷های موضعی تحلیل کردند ]ناهنجاری

 تیوضع یابیارز یمودال برا یو پارامترها ستمیس ییشناسا یها[ و از روش1۸] یخراب صیتشخ یموجک برا لیو تبد

فرکانس برای بررسی -های تحلیل زمانسخی از روشهمچنین داوودی، جعفری و عامل[. 1۹سازه استفاده شده است ]

-سخی و داوودی نیز کاربرد پردازش زمان[ و عامل20مان استفاده کردند ]ای مسجدسلیرکوردهای انفجار سد سنگریزه

های پردازش این مطالعات ظرفیت روش [.21ل دینامیکی این سد بررسی کردند ]رکوردهای زلزله را در تحلیفرکانس 
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دهند؛ در حالی که مسئله پژوهش حاضر های عمرانی نشان میسیگنال و استخراج ویژگی را در پایش و ارزیابی سامانه

 است.بندی تصویری چندکلاسه ترک و تفسیر مهندسی آن متمرکز بر طبقه

ها در دسته های مختلف بتوان به نتیجه نوع ترک و ویژگی های آن 10در این مطالعه تلاش شده است با بررسی 

 بندی ترک به شرح زیر است.کلی در خصوص وضعیت سازه دارای ترک دست پیدا کنیم. انواع دسته

 بر اساس محل تشکیل ترک یساختمان یهاترک -

 انتشار یاز لحاظ شکل و الگو یساختمان هایترک -

 ترک منشأاز لحاظ  یساختمان هایترک -

 از لحاظ اندازه یساختمان هایترک -

 از لحاظ فعال بودن یساختمان هایترک -

 از لحاظ سن )بتن( یساختمان هایترک -

منشأ احتمالی  های ایجادشده در دال و دیوار بر اساس محل تشکیل، شکل و الگوی انتشار ودر این مقاله، ترک

[ و راهنماهای 12و  11، 10با تلفیق مطالعات مرورشده ] 3و  2شده در جداول بندی ارائهگیرند. دستهمورد بررسی قرار می

های موجود مورد عنوان چارچوب کلی ارزیابی سازه[ نیز بهISO 13۸22 ]1۵[ تدوین شده است؛ 1۴و  ACI ]13فنی 

هدف جداول ارائه یک مرجع کاربردی برای ارتباط میان الگوی بصری ترک و تفسیر  توجه قرار گرفته است. بنابراین،

 اولیه مهندسی آن است، نه ادعای انطباق کامل هر ردیف با یک استاندارد منفرد.

 هابندی انواع ترک در دال: دسته2جدول 

 ایجاد ترک منشأ الگوی انتشار ترک محل تشکیل ترک
 یاسازه منشأ

 یارسازهیغیا 

 دال

 یاسازه ضعف خمشی دال شعاعی اطراف ستون

 ایسازه (ضعف برشی دال)برش پانچ  مستطیلی اطراف ستون

 ایسازه طرفهکینشست تکیه گاه و ضعف برش   افقی در طول دال 

 ایغیرسازه پلاستیک قبل از گیرش بتن یشدگجمع موازی هایترک

عمود برهم  هایترک

)در طول  یاشبکهو 

 (گردهایلم

 ایغیرسازه ناشی از نشست پلاستیک هایترک

ناشی از خوردگی میلگردها در اثر  هایترک

  هاسالو  هاماهحملات کلریدی بعد از 
 ایغیرسازه

 پوست ماری 

ناشی از جمع شدگی بعد از گیرش  هایترک 

 بتن
 ایغیرسازه

 ایغیرسازه شیمیائی یهابیآسحاصل از  هایترک

 ایغیرسازه فیزیکی هایآسیبحاصل از  هایترک

 



 

11 
 

 بندی انواع ترک در دیوارها: دسته3جدول 

محل تشکیل 

 ترک
 ماهیت ترک منشأ ایجاد ترک بندی ترکدسته الگوی انتشار

 افقی دیوار
های افقی کمی بالاتر از ترک

 تیر
 ایسازه های کوتاهخیز تیرها در دهانه

 افقی دیوار
در تراز بالای های افقی ترک

 تیر
 ایسازه زلزله ضعیف

 افقی دیوار
های افقی در تراز زیر ترک

 دال
 ایغیرسازه ناشی از خمش دال مجاور دیوار

 افقی دیوار
تر های افقی کمی پائینترک

 از تراز دال
 ایغیرسازه ناشی از انبساط دال در اثر گرما

 افقی دیوار
های افقی در وسط دیوار ترک

 حائل
 ایسازه خاک در پشت دیوار حائلبار 

 افقی دیوار
های افقی در محل درز ترک

 سرد طاقچه
 ایغیرسازه ناشی از ضربه یا حرارت

 ایسازه نشست غیریکنواخت فونداسیون های عمودی در دیوارترک قائم دیوار

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه ناشی از حرارت یا ضربه

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه ناشی از حرارت یا ضربه

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه ناشی از حرارت یا ضربه

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه حرارت یا ضربه ناشی از

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه ناشی از حرارت یا ضربه

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه ناشی از حرارت یا ضربه
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محل تشکیل 

 ترک
 ماهیت ترک منشأ ایجاد ترک بندی ترکدسته الگوی انتشار

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

کاهش طول نامساوی دیوارهای متقاطع 

 ناشی از حرارت و عدم مهار صحیح
 ایغیرسازه

 قائم دیوار

های عمودی در ترک

های مجاورت المان

 ایغیرسازه

 ایغیرسازه ناشی از حرارت یا ضربه

 ایسازه های بلندخیز تیر در دهانه ایهای مورب ذوزنقهترک مورب دیوار

 مورب دیوار
های مورب قطری با ترک

 گسترش به سمت پائین
 ایسازه نشست تکیه گاه

 مورب دیوار
های مورب قطری با ترک

 گسترش به سمت بالا
 ایسازه تورم خاک زیر پی

 ایسازه زلزله شدید ترک ضربدری ضربدری دیوار

 دیوار

افقی و عمودی 

در طول 

 میلگردها

 ایغیرسازه خوردگی میلگردها ایهای شبکهترک

 ایغیرسازه های فیزیکی و شیمیائیآسیب های پوست ماریترک پوست ماری دیوار
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 نوآوری و وجه تمایز پژوهش -1-2

بندی ده نوع ترک هدف در دو عضو دال و دیوار نوآوری پژوهش حاضر در توسعه یک چارچوب یکپارچه برای طبقه

بندی به تفسیر مهندسی است. در این پیوند دادن خروجی طبقهو یادگیری انتقالی و  EfficientNetB0با استفاده از 

شوند. بررسی می« بدون ترک»صورت جداگانه و همراه با کلاس سامانه، پنج نوع ترک دال و پنج نوع ترک دیوار به

برای برخی دهد و ای بودن آن را نمایش میای یا غیرسازهافزون بر تعیین نوع ترک، رابط کاربری منشأ احتمالی و سازه

کند. روندگی، راهنمای اولیه سطح خطر ارائه میای، با دریافت اطلاعات تکمیلی نظیر عرض و پیشهای سازهترک

این خروجی صرفا  برای غربالگری و پشتیبانی از تصمیم مهندس طراحی شده است و جایگزین ارزیابی تخصصی سازه 

 نیست.

 روش تحقیق -3

ها در دو گروه اصلی دال اند بررسی شدند. این ترکارائه شده 3و  2که در جداول در این مطالعه، ده نوع ترک هدف 

های عمود های دال شامل ترک شعاعی اطراف ستون، ترک مستطیلی اطراف ستون، ترکو دیوار قرار دارند. ترک

دیوار نیز شامل  هایماری هستند. ترکای در امتداد میلگردها، ترک افقی در طول دال و ترک پوستبرهم و شبکه

ترک افقی در وسط دیوار حائل، ترک عمودی، ترک مورب قطری با گسترش به سمت پایین، ترک ضربدری و ترک 

برای تصاویر دال و یک « بدون ترک»در محل اتصال دو دیوار متقاطع هستند. علاوه بر این ده نوع ترک، یک کلاس 

بندی شد؛ بنابراین هر یک از دو مدل دال و دیوار یک مسئله طبقه برای تصاویر دیوار در نظر گرفته« بدون ترک»کلاس 

 کند.کلاسه را حل میشش

داده، تصاویر مربوط به پنج نوع ترک دال و پنج نوع ترک دیوار به همراه تصاویر بدون ترک برای تشکیل مجموعه

برای دیوار وجود دارد. تصاویر تصویر بدون ترک  ۹1تصویر بدون ترک برای دال و  ۹0گردآوری شدند. در مجموع، 

اند. با ها و منابع عمومی و اینترنتی گردآوری شدههای موجود در سازهشده از ترکهای انجاماز ترکیبی از برداشت

توجه به تنوع منابع، مشخصات یکسانی از نوع دوربین، فاصله تصویربرداری، شرایط روشنایی و رزولوشن اولیه برای 

دسترس نیست و یک پایگاه داده استاندارد واحد نیز منبع همه تصاویر نبوده است. این ناهمگونی  داده درکل مجموعه

 داده در تفسیر نتایج در نظر گرفته شده است.های مجموعهعنوان یکی از محدودیتدر شرایط و منشأ تصاویر به

پردازش آماده شدند. در مجموع، یند پیشپس از گردآوری، تصاویر از نظر محتوای نامرتبط بررسی و برای ورود به فرا

های دال بین های کلاسها کاملا  متوازن نیست؛ تعداد نمونهداده نهایی استفاده شد. توزیع دادهتصویر در مجموعه 12۹2

برازش ناشی از محدود تصویر متغیر است. برای کاهش خطر بیش 1۷۸تا  ۷2های دیوار بین تصویر و کلاس 1۴۵تا  ۷1

 و افزایش داده استفاده شد. Dropoutجم داده، در فرایند آموزش از یادگیری انتقالی، بودن ح
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 مشخصات گردآوری و منشأ تصاویر -1-3

داده این پژوهش از منابع متنوع تشکیل شده است و برای همه تصاویر، فراداده یکسان و کاملی درباره دوربین، مجموعه

رو، در نسخه حاضر از ذکر مشخصات حدسی یا غیرقابل نشده است. ازاینفاصله، نور، زاویه و رزولوشن اولیه ثبت 

 داده گزارش شده است.عنوان محدودیت قابلیت بازتولید مجموعهمستند خودداری شده و این موضوع به

 های دال و دیوار: توزیع تعداد تصاویر در کلاس4جدول 

 ترک در دیوارها هاترک در دال

 نوع ترک
تعداد 

 تصاویر

نمونه تصاویر 

 ترک
 نوع ترک

تعداد 

 تصاویر

نمونه تصاویر 

 ترک

شعاعی اطراف 

 (Radialستون )
1۴۵ 

افقی در وسط  

ارتفاع دیوار حائل 
(Horizontal-

retaining-wall) 

۷2 

 

مستطیلی اطراف ستون 

(Rectangular) 
۷۸ 

 
های ترک

عمودی در دیوار 

(Vertical) 

1۶۵ 

 

های عمود برهم و ترک

ای )در طول شبکه

 (Grid_Lineمیلگردها( )

۷1 

 
های مورب قطری ترک

Oblique 
121 
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افقی در طول دال 

(Horizontal) 
۹۷ 

 
ضربدری  

(Diagonal) 
1۷۸ 

 

ماری پوست

(Crazing) 
۷2 

 
محل اتصال دو دیوار 

 Two Wallsمتقاطع 
112 

 

 بدون ترک

(Clear) 
۹0 

 
بدون ترک 

(Clear) 
۹1 

 

  ۷3۹ مجموع  ۵۵3 مجموع

 12۹2 جمع کل تصاویر

 

( Slab) شامل دال یها در دو گروه کلترک ریتصاو نکهیافزار، با توجه به ادر نرم لیتحل ندیبه منظور آغاز فرآ

دو گروه ممکن است  نیا یهاترک انیم یظاهر یهاموارد شباهت یاند و در برخشده یبنددسته (Wall) واریو د

 یبررس ینوع ترک مورد نظر برا شودیکاربر خواسته م ازبرنامه  یاجرا یشود، در ابتدا صیمنجر به بروز خطا در تشخ

 وارید ( یاSlab) دال مربوط به یهادسته ترک بیبه ترت 2 ای 1منظور، کاربر با وارد کردن شماره  نیرا مشخص کند. بد

(Wall)  کندیشده آغاز مرا بر اساس دسته انتخاب لیافزار مراحل تحلو نرم کندیرا انتخاب م. 

ها از دو مجموعه ترک یرنگ ریخام شامل تصاو یهاداده پردازش،شیها و انجام پداده یسازمنظور آماده به

هستند که  هاها شامل پنج دسته از ترکمجموعه نیاز ا کیشدند. هر  یآورها جمعو دال وارهایمربوط به د یمجزا

استخراج  ندیبه مدل و بهبود فرآ یورود یهاداده تیفیک شیاند. به منظور افزاشده یمعرف 3و  2در جداول  ترشیپ

اعمال شد که در ادامه مراحل  ریتصاو نیا یبر رو پردازششیپ یاچندمرحله ندیفرآ کیها، مرتبط با ترک یهایژگیو

 :شودیم حیآن تشر

 پردازششیپ مراحل -1-3

 یهاداده یبر رو پردازششیاز مراحل پ یامجموعه ق،یعم یریادگیاستفاده در مدل  یبرا ریتصاو یسازبه منظور آماده

ورود  یبرا ریتصاو یها و استانداردسازمرز ترک یسازبرجسته ز،یمراحل، کاهش نو نیاعمال شد. هدف از ا یورود

بر روی  ۵×۵در مرحله نخست، به منظور کاهش نویز و حذف جزئیات غیرضروری، از فیلتر گوسی با ابعاد  به مدل بود.
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یابی تری برای انجام عملیات لبهتصاویر استفاده شد. اعمال این فیلتر موجب هموارسازی تصویر شده و شرایط مناسب

 کند.فراهم می

نقاط  ییبا شناسا تمیالگور نیقرار گرفت. ا یابیمورد لبه Canny متیحاصل با استفاده از الگور ریمرحله بعد، تصو در

صورت واضح مشخص ها را بهترک را برجسته کرده و مرز ترک یها و نواحلبه ،ییدر شدت روشنا رییتغ نیشتریب یدارا

 .کندیم

ها، تصویر رکهای مرتبط با تبه منظور حفظ اطلاعات بافت و رنگ تصویر اصلی و در عین حال تقویت ویژگی

صورت وزنی با یکدیگر ترکیب شدند. برای این منظور از تابع شده بهیابیشده و تصویر لبهنویززدایی

cv2.addWeighted در تصویر نهایی  0٫2ها با وزن و تصویر لبه 0٫۸طوری که تصویر اصلی با وزن استفاده شد، به

ویژه در ها در تصویر تقویت شوند، بههم مرتبط با ترکهای مشود ویژگیمشارکت داشتند. این ترکیب باعث می

 مواردی که تشخیص ترک در تصویر خام دشوار است.

، تصاویر نهایی به EfficientNetB0در نهایت، به منظور استانداردسازی ابعاد تصاویر و سازگاری با ورودی مدل 

مراحل، تصاویر حاصل علاوه بر حفظ اطلاعات بافتی و پیکسل تغییر اندازه داده شدند. با انجام این  1۵0×1۵0ابعاد 

بینی تواند به بهبود عملکرد مدل در مراحل آموزش و پیشها هستند که میتری از ترکهای برجستهرنگی، دارای لبه

 .کمک کند

  1داده شیافزا  -1-1-3

( Overfitting) برازششیب دهیمتنوع و پد یهاحجم داده تیمحدود ق،یعم یریادگیدر  یاساس یهااز چالش یکی

 جه،یو در نت کندیرا حفظ م یآموزش یهاداده ،یکل یساختار یالگوها یریادگی یجاکه در آن مدل به یاست؛ حالت

 یریپذمیتعم شیمشکل و افزا نیمقابله با ا ی. برادهدیارائه نم یقبولعملکرد قابل دیجد یهادر مواجهه با داده

(Generalization ) ،داده استفاده شد. شیافزا کیاز تکنمدل 

 یاتا مجموعه دیاستفاده گرد Kerasدر کتابخانه  Image Data Generatorاز کلاس  ند،یفرآ نیا یاجرا منظوربه

 است: ریشامل موارد ز راتییتغ نیاعمال شود. ا ریتصاو یبر رو یتصادف راتییاز تغ

 ( انتقال افقیWidth Shift انتقال تصویر تا :)از عرض آن به سمت چپ یا راست برای ایجاد تنوع در  ٪10

 ها؛مکان افقی ترک

 ( انتقال عمودیHeight Shift انتقال تصویر تا :)از ارتفاع آن به سمت بالا یا پایین؛ ٪10 

 نماییبزرگZooming سازی تغییر مقیاس در فواصل منظور شبیهاز تصویر به ٪20( (: اعمال زوم تصادفی تا

 ای دید متفاوت دوربین؛مختلف و زوای

 یافق بازتاب (Horizontal Flip :)یاحتمال یریرفع سوگ یاز راست به چپ برا ریتصو یسازمعکوس 

 ها در مجموعه داده؛ترک کسانی یریگاز جهت یناش

                                                 
1 Data Augmentation 
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 هیپر کردن حاش نحوهFill Mode ) :) استفاده از پارامترfill_mode = 'nearest'  پر کردن  یبرا

 ریبا استفاده از مقاد ،یینمابزرگ ای ییجاپس از اعمال جابه هیحاش یدر نواح جادشدهیا یخال یهاکسلیپ

 .هاکسلیپ نیترکینزد

 یبخشتنوع نی. اگرددیها مترک هیابعاد و زاو ت،یموقع رییمدل نسبت به تغ یداریمنجر به بهبود پا هاکیتکن نیا

 هیگوناگون نور، فاصله و زاو طی)تحت شرا یواقع ریاجهه با تصاوتا در مو سازدیها، مدل را قادر مبه داده یمصنوع

 داشته باشد. ترقیو دق ترنهیبه ی( عملکردنیدورب

 

 1انتقالی یریادگی کیمدل و تکن یمعمار -2-3

 یانتقال یریادگی کردیاز رو یبتن یهاموجود در سازه یهاترک یبندو طبقه ییشناسا یپژوهش، برا نیدر ا

(Transfer Learning )از ابتدا،  قیعم یشبکه عصب کیآموزش کامل  یبه جا کرد،یرو نیاستفاده شده است. در ا

به  EfficientNetB0 یمعمار ق،یتحق نیا در. شودیمدل استفاده م هیبه عنوان پا دهیدآموزش شیمدل از پ کیاز 

 عنوان ستون فقرات شبکه مورد استفاده قرار گرفته است.

EfficientNetB0 خانواده  هیاول یهااز نسخه یکیEfficientNet آن با استفاده از  یکه طراح شودیمحسوب م

به صورت خودکار انجام شده  (Neural Architecture Search – NASشبکه ) یمعمار یوجوجست تمیالگور

بوده است. در  یاتمحاسب ییو کارا لدقت مد انیبه تعادل مناسب م یابیدست ،یمعمار نیا یدر طراح یاست. هدف اصل

، (Depthاز ابعاد شبکه شامل عمق ) یکی شیدقت معمولا  با افزا شیافزا ،یسنت یکانولوشن یعصب یهااز شبکه یاریبس

سه ب عد  نیا EfficientNet ی. در مقابل، معمارشودیانجام م (Resolution) یوضوح ورود ای (Widthعرض )

. دهدیتوسعه م (Compound Scalingمرکب ) یدهاسیبا استفاده از راهبرد مق عادلزمان و متصورت همرا به

 .شوندیم یبنداسیها بر اساس آن مقنسخه ریشده و سا یخانواده معرف نیا هیبه عنوان مدل پا B0نسخه 

 MBConv )Mobile Inverted Bottleneck یهااز بلوک EfficientNetB0 یساختار داخل در

Convolution) گرا )عمق یهااز کانولوشن یریگها با بهرهبلوک نیستفاده شده است. ااDepthwise 

Convolution) یبرانیو اتصالات م (Skip Connections)پارامتر  دادرا با تع هایژگی، امکان استخراج مؤثر و

 دهیچیپ یالگوها یریادگیدر  ییبالا ییسبک بودن، توانا نیمدل در ع شودیموجب م یژگیو نی. اکنندیکمتر فراهم م

 داشته باشد.

آموزش و  ندیفرآ یدارسازیپا یبرا Batch Normalization کیشبکه از تکن یهاهیاز لا یاریدر بس ن،یبر ا علاوه

تابع  یبه جا Swish یرخطیغ یسازتابع فعال ،یمعمار نیدر ا نیمدل استفاده شده است. همچن ییهمگرا عیتسر

ReLU و بهبود دقت مدل نشان  انیدر انتقال گراد یعملکرد بهتر قیعم یهابه کار گرفته شده است که در شبکه

 .دهدیم

                                                 
1 Model Architecture and Transfer Learning 
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 شدهیمدل سفارش یسازادهیپ -1-2-3

 دهیدآموزش شیاز نسخه از پ ،یاسازه یهاترک یبنددر مسئله طبقه EfficientNetB0 یمعمار یریکارگبه یبرا

مدل حذف ( Top Layerیی )بالا هیمرحله، لا نیاستفاده شد. در ا ImageNetداده مجموعه یشبکه بر رو نیا

شبکه  یابعاد ورود نیها فراهم شود. همچنترک یدبنمتناسب با مسئله طبقه یسفارش یهاهیتا امکان افزودن لا دیگرد

 داشته باشد. یپژوهش سازگار نیدر ا شدهپردازششیپ ریشد تا با تصاو فی( تعر3. 1۵0. 1۵0به صورت )

 EfficientNetB0 یهاهیلا یهاوزن آموزش،شیشده در مرحله پآموخته یعموم یهایژگیاز و یریگمنظور بهره به

 یهایژگیدانش استخراج و شودیکار باعث م نینکنند. ا یرییآموزش تغ ندیشدند تا در طول فرآ (Freeze) زیفر

 شود. فظمدل کسب شده است ح هیکه در مرحله آموزش اول ریتصاو یاهیپا

شده استخراج یژگیو یهاشبکه افزوده شد تا نقشه یبه خروج Global Average Pooling هیلا کیادامه،  در

ابعاد  لتر،یهر ف ریمقاد نیانگیبا محاسبه م هیلا نیشوند. ا لیفشرده تبد یژگیبردار و کیبه  EfficientNetB0توسط 

 .شودیقابل آموزش م یپارامترها تعدادموجب کاهش  Flattenبا روش  سهیداده را کاهش داده و در مقا

استفاده شد. این لایه با حذف  0٫۴با نرخ  Dropout(، از لایه Overfittingبرازش )به منظور کاهش احتمال بیش

های خاص جلوگیری کرده و د مدل به ویژگیها در طول آموزش، از وابستگی بیش از حتصادفی بخشی از نورون

 شود.پذیری مدل میموجب بهبود تعمیم

به شبکه افزوده  ReLU یسازنورون و تابع فعال 12۸با  Denseاز نوع  Fully Connected هیلا کیاز آن،  پس

 هیلا کی ،یبندهانجام طبق یبرا ت،یشود. در نها تیشده تقواستخراج یهایژگیو بیو ترک یریادگی ندیشد تا فرآ

Dense یسازدر نظر گرفته شد و از تابع فعال ظرمورد ن یهابا تعداد نورون برابر با تعداد کلاس یخروج Softmax 

 .دیمختلف استفاده گرد یهابه کلاس ریاحتمال تعلق هر تصو دیتول یبرا

 است: ریآموزش مدل به شرح ز یفن مشخصات

 ساز بهینه(Optimizer(: Adam 0٫000۵یادگیری  با نرخ 

 نهیهز تابع (Loss Function(: Categorical Crossentropy 

 یابیارز اریمع (Evaluation Metric(: Accuracy 

 های آموزش )تعداد دورهEpochs :(20 

 های آموزش و اعتبارسنجیها به مجموعهتقسیم داده -3-3

ها برای داده ٪۸0یر به دو بخش تقسیم شد؛ ها، مجموعه تصاوسازی دادهپردازش و آمادهپس از انجام مراحل پیش

های های آموزشی برای یادگیری پارامترهای مدل و دادهبرای اعتبارسنجی در نظر گرفته شد. داده ٪20آموزش مدل و 

های آموزش و بررسی روند دقت و تابع زیان مورد استفاده قرار اعتبارسنجی برای پایش عملکرد مدل در طول دوره

 گرفتند.
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   یرابط کاربر یعملکرد مدل و طراح یابیارز -4-3

های آموزش و اعتبارسنجی ارزیابی شد. در این پس از پایان فرایند آموزش، عملکرد مدل پیشنهادی با استفاده از داده

روند  Accuracy. نمودار Lossو  Accuracyاند از شده برای پایش عملکرد عبارتپژوهش دو شاخص گزارش

 دهند.های آموزش نشان میروند تغییر خطای مدل را در طول دوره Lossهای صحیح و نمودار بینیپیشتغییر نسبت 

آموزش  یهاها در طول دورهنمونه حیصح صیمدل در تشخ شرفتیپ زانیکه م Accuracy Curve نمودار .1

 .دهدیرا نشان م

 .دهدیرا نشان م یآموزش یدر هر دوره ینیبشیپ یکه روند کاهش خطا Loss Curve نمودار .2

 . ریخ ایشده است  1یآموزکم ای یآموزشیمدل دچار ب ایکرد آ ینمودارها کمک کردند تا بتوان بررس نیا 

 2یکیگراف یرابط کاربر طراحی -3-5

 یکیرابط گراف کیناظران پروژه، اپراتورها،  ن،یمهندسهمچون  ییآسان از مدل توسط کاربران نها یبرداربهره منظوربه

امکان تعامل با مدل  یرابط کاربر نیشد. ا یطراح تونیدر پا Tkinter یبا استفاده از کتابخانه یساده و کاربرد

 .کندیم مفراه یسینوبه دانش برنامه ازیرا بدون ن دهیدآموزش

ای سازههای بندی و تحلیل و تفسیر ترکشده امکانات جامعی را برای شناسایی، دستهرابط گرافیکی طراحی

، یک تصویر ترک را از سیستم خود بارگذاری کند. "Browse"ی تواند با استفاده از دکمهکند. کاربر میفراهم می

صورت عددی ی ترک همراه با میزان درصد اطمینان بهشدهبینیشود و کلاس پیشبا این کار تصویر به مدل داده می

 .شودنمایش داده می

 

 بندی ترک و بیان منشأ آنافزار به تصویر انتخابی و شناسایی و دستهنمونه پاسخ نرم :1شکل 

 

                                                 
1 Underfitting 
2 GUI 
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 ی(، شعاعDiagonal) مورب قطری یهامانند ترک ایسازهنوع ترک از انواع  کهیدرصورت نیهمچن 

(Radial )ای ( پانچPunching Shear ،باشد )تا با بررسی و وضعیت  شودیداده م شینما زین یفن ریتفس جرهپن کی

در  یریگمیتصمبودن سطح خطر را به کاربر گزارش دهد تا در جهت  روندهشیپیا عدم  روندهشیپعرض ترک و 

 اطلاعات واضحی در اختیار داشته باشد. ،ترکدر خصوص  یریگمیتصمفرایند بررسی و خصوص 

 

 

 

گیری در خصوص ضرورت بررسی بیشتر و منظور تصمیمروندگی آن، بهتوجه به عرض و پیش افزار باشده توسط نرمفلوچارت ارزیابی ترک شناسایی :2شکل 

 انجام اقدامات ترمیمی

 و تفسیر نتایج -4

برای تحلیل عملکرد مدل پیشنهادی، دو زیرمجموعه مجزا شامل تصاویر دال و دیوار مورد استفاده قرار گرفتند. هر 

است و بنابراین هر مدل شش کلاس خروجی دارد. « بدون ترک»کلاس زیرمجموعه شامل پنج نوع ترک به همراه یک 

 شوند.گزارش می Lossو  Accuracyشده در این بخش بر اساس روند آموزش و اعتبارسنجی و معیارهای نتایج ارائه

 

 دال  یهاترک یبندعملکرد مدل در طبقه -1-4

 ٪۸۴٫12بود. در دوره دوم، دقت آموزش به  1٫۶21۴ و مقدار زیان ٪3۴٫۷۷در مدل دال، دقت آموزش در دوره نخست 

 ٪۹۷٫23رسید. روند یادگیری در ادامه پایدار شد و در پایان دوره بیستم، دقت آموزش  ٪۹0٫۹1و دقت اعتبارسنجی به 

 گزارش شد. ٪۹۸٫1۸و دقت اعتبارسنجی 

های اعتبارسنجی رسید. کاهش رای دادهب 0٫0۷۵0های آموزش و برای داده 0٫0۶03مقدار تابع زیان در پایان آموزش به 

شده واگرایی آشکاری های گزارشدهد در منحنیزمان زیان و نزدیک بودن دقت آموزش و اعتبارسنجی نشان میهم

 میان دو مجموعه مشاهده نشده است.
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Slبر روی تصاویر  هاتحلیل عملکرد مدل با بررسی روند تغییر دقت و خطای آموزش و اعتبارسنجی در طول دوره :3شکل  ab 

 

  وارید یهاترک یبندعملکرد مدل در طبقه -2-4

بود. در دوره دوم، دقت آموزش به  1٫۶۶۷۵و مقدار زیان  ٪3۴٫11در مدل دیوار، دقت آموزش در دوره نخست 

الگوهای سرعت های ابتدایی بهدهد مدل در دورهرسید. این روند نشان می ٪۸۷٫1۶و دقت اعتبارسنجی به  ۷۸٫۹۵٪

 ها را فرا گرفته است.کننده میان کلاستفکیک

دهنده همگرایی مناسب رسید. این مقادیر نشان ٪۹۶٫۶2و دقت اعتبارسنجی به  ٪۹۶٫۴۵در دوره هشتم، دقت آموزش به 

 فرایند آموزش و نزدیک بودن عملکرد دو مجموعه در این مرحله است.

برای آموزش  0٫0۶30بود. مقدار زیان نیز به  ٪۹۶٫۶2قت اعتبارسنجی و د ٪۹۸٫13در پایان دوره بیستم، دقت آموزش 

روند همگرایی نسبتا  پایداری را در  Lossو  Accuracyهای برای اعتبارسنجی کاهش یافت. منحنی 0٫0۸۹1و 

 دهند.های آموزش و اعتبارسنجی نشان میداده

 

 
Walها بر روی تصاویر ی آموزش و اعتبارسنجی در طول دورهتحلیل عملکرد مدل با بررسی روند تغییر دقت و خطا :4شکل  l 
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دهند. بر اساس نتایج های یادگیری در هر دو مدل، کاهش زیان و تثبیت دقت آموزش و اعتبارسنجی را نشان میمنحنی

 0٫1تر از اند و مقدار زیان اعتبارسنجی در انتهای آموزش کمدست یافته ٪۹۵اعتبارسنجی، هر دو مدل به دقت بیش از 

 بوده است.

است. این مقادیر عملکرد مدل  ٪۹۶٫۶2و دقت اعتبارسنجی مدل دیوار برابر  ٪۹۸٫1۸دقت اعتبارسنجی مدل دال برابر 

ها به شرایط میدانی دهند و تعمیم آنداده و تقسیم آموزش/اعتبارسنجی این پژوهش نشان میرا در چارچوب مجموعه

 های جدید است.ل در دادهتر نیازمند ارزیابی مستقگسترده

 بحث -5

داده این پژوهش و یادگیری انتقالی در مجموعه EfficientNetB0دهد چارچوب مبتنی بر نتایج اعتبارسنجی نشان می

بندی کند. با این حال، مقایسه مستقیم درصد توانسته است الگوهای مختلف ترک در دال و دیوار را با دقت بالایی طبقه

همه مطالعات پیشین باید با احتیاط انجام شود؛ زیرا بخشی از مطالعات مرورشده بر تشخیص دودویی دقت این پژوهش با 

[، در حالی که پژوهش حاضر یک مسئله ۵،۹،10اند ]های محدودتر متمرکز بودهترک/بدون ترک یا بر سطوح و دامنه

 کند.چندکلاسه را در دو عضو ساختمانی بررسی می

متمرکز  Lossو  Accuracyاین پژوهش آن است که ارزیابی کمی مدل در نسخه حاضر بر های یکی از محدودیت

ریختگی در فرایند گزارش و ماتریس درهم Precision، Recall، F1-Scoreمحور مانند است و معیارهای کلاس

لا  متوازن نیست و تصاویر ها کامداده نسبتا  محدود و توزیع کلاساند. همچنین، حجم مجموعهنتایج محاسبه و ثبت نشده

های این پژوهش تفسیر اند. بنابراین، نتایج باید در محدوده دادهاز منابع و شرایط تصویربرداری متنوع گردآوری شده

 های جدید و مستقل ضروری است.تر، ارزیابی بر دادهشوند و برای تعمیم گسترده

ربالگری اولیه، مستندسازی تصویری و کمک به تشخیص نوع تواند برای غاز دیدگاه کاربردی، سامانه پیشنهادی می

بعدی، ترک مورد استفاده قرار گیرد. با این حال، تصاویر دوبعدی اطلاعات مستقیم درباره عمق ترک، هندسه سه

کنند و عملکرد سامانه نیز در یک مطالعه میدانی مستقل در وضعیت داخلی عضو یا ظرفیت باقیمانده سازه فراهم نمی

عنوان اطلاعات پشتیبان برای مهندس رو، خروجی سامانه باید بهرخه واقعی بازرسی ساختمان ارزیابی نشده است. ازاینچ

 تواند جایگزین بازدید میدانی و ارزیابی تخصصی ایمنی سازه باشد.در نظر گرفته شود و نمی

 گیرینتیجه -6

 های اصلیبندی یافتهجمع 
 یینایبه کمک ب  واریشده در دال و د جادیا یهاها با استفاده از ترکساختماندر  بیآس ییشناساهدف این تحقیق 

بندی ده نوع ترک و یادگیری انتقالی برای طبقه EfficientNetB0یک سامانه مبتنی بر برای این منظور است.  نیماش

، ترکیب وزنی تصویر Cannyیابی سازی تصاویر از فیلتر گوسی، لبههدف در دال و دیوار توسعه داده شد. در آماده

دست آمد. به ٪۹۶٫۶2دل دیوار و برای م ٪۹۸٫1۸و افزایش داده استفاده شد. دقت اعتبارسنجی نهایی برای مدل دال 
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ای ای یا غیرسازهبندی را به اطلاعات مهندسی مربوط به منشأ احتمالی و سازهیافته نیز خروجی طبقهرابط کاربری توسعه

 کند.بودن ترک مرتبط می

 های پژوهشمحدودیت 
ع منابع و شرایط تصویربرداری، داده، تنوهای پژوهش شامل حجم نسبتا  محدود و نامتوازن مجموعهترین محدودیتمهم

، نبود ارزیابی میدانی مستقل و استفاده از تصاویر دوبعدی است. Lossو  Accuracyمحدود بودن ارزیابی کمی به 

 بندی تصویری نباید معادل تشخیص قطعی وضعیت ایمنی سازه تلقی شود.رو، نتیجه طبقهازاین

 پیشنهادات آینده و جایگاه کاربردی سامانه 
های ویدئویی برای بررسی تغییرات زمانی، های میدانی، استفاده از دادهادامه این پژوهش، افزایش حجم و تنوع دادهدر 

شود. سامانه ای پیشنهاد میتخمین خودکار عرض و عمق ترک و ادغام نتایج بینایی ماشین با اطلاعات تحلیل سازه

سازی و ارزیابی اولیه طراحی شده است و جایگزین بازدید عنوان یک ابزار کمکی برای غربالگری، مستندحاضر به

 صلاح نیست.میدانی، قضاوت مهندسی و ارزیابی تخصصی ایمنی سازه توسط مهندس ذی
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 نامهواژه

English Equivalent واژه فارسی 

Slab دال 

Wall دیوار 

Overfitting برازشبیش 

Generalization پذیریتعمیم 

Width Shift انتقال افقی 

Height Shift انتقال عمودی 

Horizontal Flip بازتاب افقی 

Transfer Learning یادگیری انتقالی 

Neural Architecture Search – NAS وجوی معماری شبکهجست 

Depth عمق 
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English Equivalent واژه فارسی 

Width عرض 

Resolution وضوح ورودی 

Compound Scaling دهی مرکبمقیاس 

Depthwise Convolution گراهای عمقکانولوشن 

Skip Connections بریاتصالات میان 

Top Layer  بالاییلایه 

Freeze فریز 

Optimizer سازبهینه 

Loss Function تابع هزینه 

Evaluation Metric معیار ارزیابی 

Epochs های آموزشتعداد دوره 

Diagonal های مورب قطریترک 

Radial شعاعی 

Punching Shear پانچ 

Zooming نماییبزرگ 

Fill Mode نحوه پر کردن حاشیه 

Canny Edge Detection یابی کنیلبه 

Accuracy دقت 

Loss زیان 

Data Augmentation افزایش داده 

Convolutional Neural Network (CNN) شبکه عصبی کانولوشنال 

Underfitting آموزیکم 

Graphical User Interface (GUI) رابط کاربری گرافیکی 

 


