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 آرمه باهای بتن مانده سازهبینی عمر باقیپیش

Machine Learning 

 چکیده

بتنسازه مهمهای  از  یکی  زیرساخت آرمه  اجزای  پلترین  مانند  عمرانی  ساختمانهای  پارکینگها،  تونلها،  سازهها،  و  های  ها 

از  گیرند و بهها در طول زمان تحت تأثیر عوامل مختلف محیطی و مکانیکی قرار میصنعتی هستند. این سازه تدریج بخشی 

می دست  از  را  خود  اولیه  یونعملکرد  نفوذ  مانند  عواملی  ترکدهند.  میلگردها،  خوردگی  کربناسیون،  کلرید،  خوردگی،  های 

توانند باعث کاهش دوام و ظرفیت سازه شوند. به همین دلیل،  برداری میشدن و تغییرات شرایط بهره زدگی و ذوبخستگی، یخ

 .ها دارداهمیت زیادی در مدیریت و نگهداری زیرساخت  Remaining Useful Life (RUL) مانده سازه یاتخمین عمر باقی

ها مورد توجه قرار گرفته است. این بینی وضعیت آینده سازهبرای پیش Machine Learning های اخیر، استفاده ازدر سال

توانند روابط پیچیده و غیرخطی میان عواملی مانند سن سازه، مقاومت بتن، ضخامت پوشش، شرایط محیطی، میزان ها میروش

مانده تنها با استفاده از یک  بینی عمر باقیهای خوردگی را شناسایی کنند. با این حال، پیشکلرید، عمق کربناسیون و شاخص

های واقعی نیز محور همیشه قابل اعتماد نیست؛ زیرا رفتار سازه تابع قوانین فیزیکی و مکانیکی مشخصی است و دادهمدل داده

های  را با مدل Machine Learning های ترکیبی کهقطعیت هستند. بنابراین، استفاده از روشمعمولاً محدود و همراه با عدم

 .تری باشدتواند رویکرد مناسبکنند، میفیزیکی و تحلیل قابلیت اطمینان تلفیق می

 Machine هایهای مورد نیاز، الگوریتم آرمه، عوامل مؤثر بر کاهش عمر، دادههای بتنمانده سازهدر این مقاله، مفهوم عمر باقی

Learningشودهای موجود و مسیرهای آینده این حوزه بررسی میها، محدودیتهای ترکیبی، نحوه ارزیابی مدل، روش. 

، دوام بتن، خوردگی  Remaining Useful Life  ،Machine Learningمانده،  آرمه، عمر باقیسازه بتن :واژگان کلیدی

 .بینی خرابیمیلگرد، پایش سلامت سازه، پیش

 

 مقدمه  .۱

هایی که از زمان ساخت آن گذشته است تعیین کرد. دو سازه با  توان فقط بر اساس تعداد سالآرمه را نمیعمر یک سازه بتن

سن یکسان ممکن است شرایط کاملاً متفاوتی داشته باشند. کیفیت بتن، نحوه اجرا، ضخامت پوشش بتن، شرایط محیطی، میزان  

 .توانند بر وضعیت نهایی آن تأثیر بگذارندشده در طول عمر سازه، همگی میبارگذاری و کیفیت تعمیرات انجام

های کلرید و رطوبت، ممکن است بسیار آرمه که در یک محیط دریایی قرار دارد، به دلیل تماس با یونبرای مثال، یک پل بتن

توان تنها بر اساس سن سازه درباره  تر از یک سازه مشابه در محیط خشک دچار خوردگی آرماتورها شود. بنابراین نمیسریع 

 .مانده آن قضاوت کردمیزان عمر باقی
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های موجود بر اساس وضعیت واقعی سازه، قابلیت اطمینان و پیامدهای احتمالی خرابی  ، ارزیابی سازهISO 13822 در استاندارد

های مختلف  های بتنی و روشبرداری سازهبینی عمر بهرهموضوع پیش ACI 365.1R شود. همچنین در گزارشمطرح می

 .سازی آن مورد بررسی قرار گرفته استمدل

های سنتی مهندسی استفاده شود.  عنوان یک ابزار تحلیلی در کنار روش تواند بهمی   Machine Learningدر این شرایط،  

از داده زیادی  بازرسیاین فناوری قادر است حجم  از  آزمایشهای حاصل  را  ها،  های غیرمخرب، حسگرها و اطلاعات محیطی 

 .سادگی قابل تشخیص نباشندهای معمول بهتحلیل کند و الگوهایی را پیدا کند که شاید با روش

هدف از این کار جایگزین کردن مهندس با یک الگوریتم نیست. هدف اصلی این است که بتوان با استفاده از اطلاعات موجود، 

 .های مربوط به تعمیر، تقویت و نگهداری را با اطمینان بیشتری گرفتبینی کرد و تصمیموضعیت آینده سازه را بهتر پیش

 

 مانده سازه مفهوم عمر باقی  .۲

توان به صورت مدت زمانی تعریف کرد که یک سازه از وضعیت فعلی خود تا رسیدن به یک معیار  را می RUL مانده یاعمر باقی

 .خرابی یا حالت حدی مشخص در اختیار دارد

 :توان نوشتنشان دهیم، می t_lim و زمان رسیدن به حالت حدی را با t₀ اگر زمان فعلی را با

RUL = t_lim − t₀ 

آرمه دقیقاً در سال دوازدهم  توان با اطمینان گفت یک پل بتنمشخص و قطعی نیست. برای مثال، نمی t_lim اما در عمل، مقدار

شوند زمان خرابی  قطعیت موجود در خصوصیات مصالح باعث میآینده دچار خرابی خواهد شد. شرایط محیطی، بارگذاری و عدم

 .دارای یک توزیع احتمالی باشد

ای بهتر است به جای بیان یک عدد قطعی، احتمال رسیدن سازه به حالت حدی در یک بازه زمانی  بنابراین، در کاربردهای حرفه

 .مشخص ارائه شود

 :برای مثال، به جای اینکه گفته شود

 «.سال است 1۰مانده سازه عمر باقی»

 :توان گفتمی

 «.سال آینده برابر با مقدار مشخصی است 1۰های موجود، احتمال عبور سازه از معیار عملکرد موردنظر در بر اساس داده»

 .گیردبینی را نیز در نظر میقطعیت موجود در پیشتر است، زیرا عدماین نوع بیان از نظر مهندسی منطقی

 

 آرمه های بتنعوامل مؤثر بر کاهش عمر سازه .۳
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 های کلریدنفوذ یون  .۳-۱

های دریایی و مناطقی است که از خصوص در محیطآرمه، بههای بتنترین عوامل تخریب سازههای کلرید یکی از مهمنفوذ یون

 .شودزدا استفاده میهای یخنمک

توانند از طریق منافذ بتن به سمت میلگرد حرکت کنند. هنگامی که غلظت کلرید در نزدیکی میلگرد به یک  های کلرید مییون 

 .مقدار بحرانی برسد، لایه محافظ سطح فولاد ممکن است از بین برود و فرایند خوردگی آغاز شود

شود. محصولات خوردگی حجم بیشتری نسبت به فولاد اولیه دارند و  خوردگی آرماتور فقط باعث کاهش سطح مقطع فولاد نمی

 .شدن بتن شودتواند باعث ترک خوردن بتن پوشش، جداشدگی و پوسته کنند. این فشار میدر نتیجه فشار داخلی ایجاد می

 .تواند ظرفیت باربری عضو را کاهش دهدتر، کاهش سطح مقطع میلگرد و آسیب بتن اطراف آن میدر مراحل پیشرفته 

 کربناسیون  .۳-۲

 .آرمه استکربناسیون نیز یکی دیگر از عوامل مهم تخریب بتن

 دهد. در نتیجهاکسیدکربن موجود در هوا وارد بتن شده و با ترکیبات موجود در خمیر سیمان واکنش میدر این فرایند، دی

pH شودکند و شرایط برای از بین رفتن حالت غیرفعال سطح میلگرد فراهم میبتن کاهش پیدا می. 

 .آوری، نوع سیمان و کیفیت بتن بستگی داردسرعت کربناسیون به عواملی مانند نسبت آب به سیمان، رطوبت، دما، شرایط عمل

 .شودمحسوب می Machine Learning بینی عمق کربناسیون نیز یک مسئله مناسب برای استفاده ازبنابراین پیش

 خوردگی ترک .۳-۳

تر کنند. در نتیجه وجود ترک ممکن است توانند مسیر نفوذ آب، اکسیژن، کلرید و سایر مواد مهاجم را کوتاههای بتن میترک

 .سرعت تخریب را افزایش دهد

 .بینی باشندتوانند اطلاعات مهمی برای مدل پیشعرض ترک، عمق آن، جهت ترک و موقعیت آن در عضو همگی می

 خستگی و بارگذاری .۳-۴

تواند باعث ایجاد آسیب تجمعی و خستگی شود. در چنین شرایطی، ها، بارگذاری مکرر وسایل نقلیه میهایی مانند پلدر سازه

 .مانده باید علاوه بر عوامل محیطی، تاریخچه بارگذاری و رفتار مکانیکی سازه را نیز در نظر بگیردبینی عمر باقیپیش

 

 مانده دشوار است؟بینی عمر باقی چرا پیش .۴

 .یکی از دلایل اصلی دشواری این مسئله، چندعاملی بودن تخریب سازه است
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ها نیز نفوذ بیشتر خوردگی بتن شود و ترکبرای مثال، ممکن است نفوذ کلرید باعث شروع خوردگی شود، خوردگی باعث ترک

 .توانند روی یکدیگر اثر متقابل داشته باشندپذیر کنند. بنابراین، عوامل تخریب میکلرید و رطوبت را امکان

آل این است که اطلاعات یک سازه از ابتدای ، ایدهRUL های واقعی است. برای آموزش یک مدل کاملمشکل دیگر، کمبود داده

 .ای در مهندسی عمران بسیار کم استدادهعمر تا زمان رسیدن به حالت حدی در اختیار باشد. چنین مجموعه

های آزمایشگاهی برای توسعه مدل مفید هستند،  کنند. اگرچه دادههای آزمایشگاهی استفاده میبسیاری از مطالعات نیز از داده

 .اما شرایط آزمایشگاه الزاماً با شرایط واقعی یک پل یا ساختمان قدیمی یکسان نیست

های حاصل از بازرسی معمولاً دارای خطا هستند. مثلاً دو مهندس ممکن است عرض یک ترک را کمی متفاوت  همچنین داده

 .های غیرمخرب در نقاط مختلف یک عضو تفاوت داشته باشدگیری کنند یا نتایج آزمایشاندازه

 .های ناقص، نویزی و نامطمئن نیز کار کندباید بتواند با داده Machine Learning بنابراین، مدل

 

 Machine Learning های مورد نیاز برایداده  .۵

 .های ورودی مناسب استترین مراحل پروژه، تعیین دادهیکی از مهم

 ایاطلاعات هندسی و سازه 

 :از جمله

 ابعاد مقطع؛  •

 طول دهانه؛  •

 ضخامت پوشش بتن؛  •

 قطر میلگردها؛  •

 آرایش آرماتورها؛  •

 نوع عضو؛ •

 سن سازه؛  •

 .گاهیشرایط تکیه  •

 اطلاعات مربوط به مصالح 

 :مانند

 مقاومت فشاری بتن؛  •

 نسبت آب به سیمان؛ •

 نوع سیمان؛ •

 مواد افزودنی؛  •
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 نفوذپذیری؛  •

 تخلخل؛ •

 ضریب انتشار کلرید؛  •

 .عمق کربناسیون •

 اطلاعات محیطی 

 :مانند

 دما؛  •

 رطوبت نسبی؛ •

 ؛ CO₂ میزان •

 غلظت کلرید؛  •

 بارندگی؛  •

 های تر و خشک؛ چرخه  •

 شرایط دریایی؛  •

 .زدگی و ذوبیخ •

 های حاصل از بازرسی داده

 :توانند اطلاعات بسیار ارزشمندی ایجاد کنند، از جملهای میهای دورهبازرسی

 عرض ترک؛  •

 طول ترک؛ •

 شدن؛ میزان پوسته  •

 عمق کربناسیون؛ •

 میزان کلرید؛  •

 مقاومت الکتریکی بتن؛  •

 سلول؛ پتانسیل نیم •

 نرخ خوردگی؛ •

 .مقاومت بتن •

 های حسگرهاداده

هایی مانند کرنش، شتاب، تغییرمکان، دما، رطوبت و ارتعاشات نیز قابل استفاده  هایی که سیستم پایش سلامت دارند، دادهدر سازه

 .هستند

 .تری از وضعیت واقعی سازه ایجاد کندتواند تصویر دقیقها میترکیب این داده
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 Machine Learning هایالگوریتم .۶

 .انتخاب الگوریتم مناسب به نوع داده و هدف پروژه بستگی دارد

 رگرسیون  .۶-۱

توانند عملکرد خوبی داشته ها هستند و زمانی که رابطه میان متغیرها نسبتاً ساده باشد میترین گزینه های رگرسیونی سادهمدل

 .باشند

 .هاستها سادگی و تفسیرپذیری آنمزیت اصلی این روش

۶-۲. Random Forest 

Random Forest های جدولی استهای مناسب برای دادهیکی از روش. 

 :های زیر را در اختیار داشته باشیمفرض کنید داده

 .سن سازه، مقاومت بتن، پوشش بتن، میزان کلرید، رطوبت، دما و نرخ خوردگی

Random Forest تواند ارتباط غیرخطی میان این متغیرها و شاخص تخریب را یاد بگیردمی. 

۶-۳. Gradient Boosting 

توانند روابط  های جدولی بسیار قدرتمند هستند و مینیز برای داده XGBoost و Gradient Boosting هایی مانندروش

 .پیچیده میان عوامل مختلف را مدل کنند

۶-۴. Support Vector Regression 

SVR  سازی روابط غیرخطی را داردتواند گزینه مناسبی باشد و قابلیت مدلهای نسبتاً کوچک میدادهمجموعه  برای. 

 های عصبی شبکه  .۶-۵

 .ای را یاد بگیرند، اما معمولاً به داده بیشتری نیاز دارندتوانند روابط پیچیدههای عصبی مصنوعی میشبکه 

 .شودبینی دشوارتر میهای پیچیده، توضیح دلیل یک پیشها این است که در مدلمشکل اصلی آن

۶-۶. LSTM و GRU 

 .توانند مفید باشندمی GRU و LSTM هایی مانندها به شکل سری زمانی باشند، مدلاگر داده
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توانند روند تغییرات ها میگیری شده باشد، این مدلای اندازهسال به صورت دوره  1۰برای مثال، اگر وضعیت یک پل در طول  

 .را در طول زمان یاد بگیرند

۶-۷. CNN و بینایی ماشین 

 .توانند وارد فرایند تحلیل شوندتصاویر سطح بتن نیز می

پوسته های بینایی ماشین قادرند ترکمدل از آسیبشدن، لکهها،  های قابل مشاهده را شناسایی  های خوردگی و برخی دیگر 

 .کنند

 

 های فیزیکیبا مدل  Machine Learning اهمیت ترکیب .۷

محور این است که ممکن است یک رابطه آماری را یاد بگیرند که از نظر فیزیکی منطقی  های کاملاً دادهیکی از مشکلات مدل

 .نیست

یابد. ممکن است  های آموزشی یاد بگیرد که با افزایش سن سازه، عمق کربناسیون کاهش میفرض کنیم یک مدل بر اساس داده

داده خاص به دلیل همبستگی میان متغیرها مشاهده شده باشد، اما از نظر فرایند واقعی تخریب  ای در یک مجموعه چنین رابطه 

 .قابل قبول نیست

 .کنداهمیت پیدا می Physics-Informed Machine Learning در اینجا

توان از روابط مربوط به انتشار کلرید،  شود. برای مثال، میدر این روش، دانش فیزیکی مربوط به رفتار سازه در مدل وارد می

 .کربناسیون یا مکانیک شکست به عنوان بخشی از ساختار مدل استفاده کرد

 :توان به صورت زیر نوشتیک فرم ساده از مدل ترکیبی را می

y واقعی = y فیزیکی + y شده توسطمربوط به خطای یادگرفته   Machine Learning 

هایی را که  کند بخشتلاش می Machine Learning دهد و در این حالت، مدل فیزیکی رفتار اصلی سیستم را توضیح می

 .ها نیست، اصلاح کندمدل فیزیکی قادر به توضیح کامل آن

قابل اعتمادتر باشد، زیرا مدل مجبور نیست تمام قوانین فیزیکی را  Black Box تواند نسبت به یک مدل کاملاًاین رویکرد می

 .ها یاد بگیردفقط از داده

 

 RUL بینیچارچوب پیشنهادی برای پیش .۸

 .تواند شامل مراحل زیر باشدمانده میبینی عمر باقییک سیستم عملی پیش
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 آوری دادهمرحله اول: جمع 

 .شوندآوری میاطلاعات طراحی، مصالح، محیط، بازرسی و حسگرها جمع

 سازی داده مرحله دوم: پاک 

 .شوندهای غیرمنطقی شناسایی میگیری و دادههای پرت، مقادیر گمشده، خطاهای اندازهداده

 مرحله سوم: استخراج ویژگی

 .شوندهای مهم استخراج میهای خام، ویژگیاز داده

های تر و  توان میانگین دما، حداکثر دما، تعداد چرخه های خام محیطی، میبرای مثال، به جای استفاده مستقیم از تمام داده

 .خشک یا میانگین رطوبت را استخراج کرد

 Target مرحله چهارم: تعریف

 .هدف مدل باید دقیقاً مشخص شود

Target تواند یکی از موارد زیر باشدمی: 

 مانده بر حسب سال؛ عمر باقی •

 احتمال خرابی؛ •

 عمق کربناسیون آینده؛  •

 میزان خوردگی؛ •

 شاخص وضعیت سازه؛  •

 .کاهش ظرفیت باربری •

 مرحله پنجم: آموزش مدل 

 .شودها مقایسه میچند الگوریتم مختلف آموزش داده شده و عملکرد آن

 مرحله ششم: اعتبارسنجی 

 .های آموزش باشندهای آزمون باید تا حد امکان مستقل از دادهداده

 14۰۰و    13۹8های  های سالتواند باعث نشت اطلاعات شود. برای مثال، اگر دادهها میدر مسائل زمانی، تقسیم تصادفی داده

 .صورت غیرواقعی عملکرد بسیار خوبی نشان دهد یک سازه هم در آموزش و هم در آزمون باشند، ممکن است مدل به

 قطعیتمرحله هفتم: برآورد عدم 



۹ 

 

 .قطعیت را نیز ارائه کندشده، میزان عدمبینیبهتر است مدل علاوه بر مقدار پیش

 گیری مهندسی مرحله هشتم: تصمیم 

 .در نهایت، خروجی مدل باید به تصمیم عملی تبدیل شود؛ مانند تعمیر، تقویت، افزایش دفعات بازرسی یا محدودیت بارگذاری

 

 ارزیابی مدل  .۹

 .استفاده کرد RMSE و MAE توان از معیارهایی مانندبینی میهای پیشبرای ارزیابی مدل

MAE بینی مدل به طور متوسط چقدر با مقدار واقعی اختلاف دارددهد پیشنشان می. 

 RMSE دهدنیز خطاهای بزرگ را بیشتر مورد توجه قرار می. 

 .کافی نیست RMSE یا MAE تنها بررسی RUL با این حال، برای

قطعیت  کند، اما هیچ اطلاعاتی درباره عدمبینی میرا با خطای کمی پیش RUL فرض کنیم دو مدل داشته باشیم. مدل اول

 .بینی قابل اعتماد ارائه کندتواند یک بازه پیشدهد. مدل دوم کمی خطای بیشتری دارد ولی میارائه نمی

 .گیری مهندسی، مدل دوم ممکن است ارزش بیشتری داشته باشدبرای تصمیم 

 .باید در کنار دقت مدل بررسی شوند قطعیتکالیبراسیون، قابلیت تعمیم و عدمبه همین دلیل، 

 

 نمونه فرضی از کاربرد روش  .۱۰

 .ساله در محیطی مرطوب قرار دارد 25آرمه فرض کنیم یک پل بتن

 :اطلاعات موجود شامل موارد زیر است

 سن سازه؛  •

 مقاومت بتن؛  •

 ضخامت پوشش؛  •

 میزان کلرید؛  •

 عمق کربناسیون؛ •

 مقاومت الکتریکی بتن؛  •

 سلول؛ نتایج پتانسیل نیم •

 ها؛ عرض ترک •



1۰ 

 

 دما؛  •

 رطوبت؛  •

 شدت ترافیک؛ •

 .های گذشتههای سالنتایج بازرسی •

 .بینی کندهای تخریب را پیشتواند روند تغییر شاخصمی Machine Learning در مرحله اول،

 .شودسپس نتایج مدل با یک مدل فیزیکی خوردگی یا دوام ترکیب می

شود تا مشخص شود احتمال رسیدن سازه به حالت حدی در پنج، ده یا پانزده  در مرحله بعد، تحلیل قابلیت اطمینان انجام می

 .سال آینده چقدر است

ترین عوامل مؤثر بر تخریب  قطعیت و مهمتخمینی، بازه عدم RUL در این شرایط، خروجی نهایی بهتر است شامل مواردی مانند

 .باشد

 .البته اعداد دقیق در این مثال وجود ندارند و این مثال صرفاً برای نشان دادن فرایند کلی استفاده شده است

 

 تفسیرپذیری مدل .۱۱

های مهندسی، دانستن نتیجه مدل به تنهایی کافی نیست. مهندس باید بتواند تا حدی بفهمد چه عواملی باعث ایجاد  در پروژه

 .اندآن نتیجه شده

 .است SHAP های رایج برای این کاریکی از روش

 .بینی دارند توان مشخص کرد کدام متغیرها بیشترین تأثیر را بر پیشهایی میبا استفاده از چنین روش 

 :اند ازترین عوامل عبارتبرای مثال، ممکن است مدل نشان دهد که در یک سازه خاص، مهم

 میزان کلرید؛ .1

 ضخامت پوشش بتن؛  .2

 رطوبت؛  .3

 سن سازه؛  .4

 .مقاومت بتن .5

 .تواند در انتخاب روش تعمیر نیز مفید باشداین اطلاعات می
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برای مثال، اگر کلرید عامل اصلی تخریب باشد، کنترل خوردگی و جلوگیری از ورود بیشتر کلرید ممکن است اهمیت بیشتری 

 .از یک تعمیر سطحی ساده داشته باشد

 

 Machine Learning های استفاده ازمحدودیت  .۱۲

 .هایی داردبینی عمر سازه محدودیتدر پیش Machine Learning با وجود مزایای زیاد، استفاده از

 های واقعی کمبود داده

 .های واقعی بسیار محدود هستندهای بلندمدت مربوط به سازهداده

 تفاوت اقلیمی

 .ای با شرایط متفاوت عملکرد مشابهی نداشته باشدوهوایی آموزش داده شده، ممکن است در منطقه مدلی که در یک منطقه آب 

 هاتفاوت بین سازه

 .حتی دو پل مشابه ممکن است به دلیل تفاوت در اجرا، مصالح یا نگهداری رفتار متفاوتی داشته باشند

 برداری تغییر شرایط بهره 

 .ترافیک، بارگذاری، رطوبت و شرایط محیطی در طول زمان ثابت نیستند

 تعمیر و تقویت 

 .پس از تعمیر یک عضو، روند تخریب ممکن است تغییر کند و مدل باید بتواند این تغییر را در نظر بگیرد

 Black Box مشکل

 .ها دشوار باشدممکن است بسیار پیچیده باشند و توضیح نتایج آن Deep Learning هایمدل

 قطعیت عدم 

 .بینی کندتواند تمام عوامل مؤثر بر عمر سازه را با قطعیت کامل پیشهیچ مدلی نمی

 .های ایمنی قرار گیردنباید بدون بررسی مهندسی مستقیماً مبنای تصمیم Machine Learning بنابراین، نتیجه

 



12 

 

 مانده بینی عمر باقی آینده پیش .۱۳

 .است Digital Twin با Machine Learning یکی از مسیرهای مهم آینده، ترکیب

ایجاد میDigital Twin   در یک سازه  از  دیجیتال  مدل  یک  بازرسی،  و  حسگرها  از  جدید  اطلاعات  دریافت  با  و  ها  شود 

 .شودروزرسانی میبه

 .شوددر نتیجه، وضعیت سازه به صورت پویا دنبال می

سال تخمین بزند، اما پس از دریافت اطلاعات جدید و مشاهده افزایش    15را   RUL برای مثال، ممکن است مدل در یک مقطع

 .نرخ خوردگی، این مقدار اصلاح شود

های حسگر  زمان است. به جای اینکه فقط تصاویر ترک یا فقط دادههای مختلف به صورت هممسیر مهم دیگر، استفاده از داده

 .ای و نتایج بازرسی را با یکدیگر ترکیب کردهای سازهتوان تصاویر، اطلاعات محیطی، دادهاستفاده شوند، می

 .قطعیت را فراهم کندتواند امکان بیان بهتر عدممی Bayesian های احتمالاتی وهمچنین استفاده از مدل

 :زمان داشته باشندهایی خواهند بود که سه ویژگی را همتر مدلهای موفقدر آینده، احتمالاً مدل

 های واقعی؛ استفاده از داده •

 رعایت قوانین فیزیکی؛  •

 .گیریقطعیت قابل اندازهارائه عدم •

 

 گیری نتیجه .۱۴

تواند معیار مناسبی  آرمه یک مسئله پیچیده و چندعاملی است. سن سازه به تنهایی نمیهای بتنمانده سازهبینی عمر باقیپیش

کلرید،   نفوذ  شرایط محیطی،  پوشش،  بتن، ضخامت  کیفیت  مانند  مختلفی  عوامل  زیرا  باشد،  آن  آینده  وضعیت  تعیین  برای 

 .گذارندخوردگی و بارگذاری بر عملکرد سازه تأثیر میکربناسیون، خوردگی، ترک

 Machine Learning های مربوط به سازه تحلیل شود و روابط پیچیده  کند که حجم زیادی از دادهاین امکان را فراهم می

های عصبی  ، شبکه Random Forest  ،Gradient Boosting  ،SVR   هایی مانندمیان عوامل مختلف شناسایی گردد. روش

 .بینی روند تخریب مورد استفاده قرار گیرندتوانند بسته به نوع داده برای پیشمی LSTM هایو مدل

 Machine Learning بینیترین مسئله این است که پیش محور کافی نیست. مهمهای دادهبا این حال، استفاده صرف از مدل

 Physics-Informed Machine و Hybrid هایبا اصول فیزیکی و مهندسی سازه سازگار باشد. به همین دلیل، روش

Learning  انداهمیت زیادی پیدا کرده. 

بینی و احتمال رسیدن به حالت حدی  به صورت یک عدد قطعی ارائه نشود، بلکه همراه با بازه پیش RUL همچنین بهتر است

 .تر باشدبینانهگیری درباره تعمیر و نگهداری واقعشود تصمیمبیان شود. این کار باعث می



13 

 

و تحلیل قابلیت اطمینان   Machine Learningهای فیزیکی، های حاصل از بازرسی و حسگرها، مدلدر نهایت، ترکیب داده

توانند مهندسان را قادر  هایی میهای هوشمند مدیریت زیرساخت فراهم کند. چنین سیستم تواند زمینه را برای ایجاد سیستممی

 .سازند تا قبل از وقوع خرابی جدی، روند تخریب را شناسایی کرده و اقدامات لازم برای تعمیر یا تقویت سازه را انجام دهند

بینی یک »عدد جادویی« برای عمر سازه  در این حوزه پیش Machine Learning به عبارت دیگر، هدف اصلی استفاده از

گیری است که بتواند وضعیت فعلی سازه، روند تخریب، عوامل مؤثر و میزان ریسک آینده را نیست؛ بلکه ایجاد یک ابزار تصمیم

 .با دقت و شفافیت بیشتری در اختیار مهندس قرار دهد
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