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TÓM TẮT
Việc phát triển các phương pháp không phá hủy để chẩn đoán sức khỏe kết cấu công trình là cần
thiết. Các nghiên cứu trong những năm gần đây đòi hỏi sự kết hợp liên ngành, liên lĩnh vực như
kỹ thuật xây dựng, kỹ thuật xử lý tín hiệu số và trí tuệ nhân tạo. Sự kết hợp này nhằm nâng cao tính
hiệu quả và độ chính xác của phương pháp chẩn đoán. Từ động lực nghiên cứu đó, bài báo này
kiến nghị một phương pháp xác định hư hỏng cho kết cấu dầm sử dụng phân tích Wavelet cho
dạng dao động kết hợp với mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Networks: ANNs). Đầu tiên,
cơ sở lý thuyết về phương pháp phân tích Wavelet và mạng nơ-ron nhân tạo được trình bày. Tiếp
theo, một mô hình phần tử hữu hạn cho dầm đơn giản được mô phỏng theo phương pháp phần
tử hữu hạn. Các trường hợp hư hỏng được khảo sát lần lượt là dầm hư hỏng một vị trí, hai vị trí và
ba vị trí với các mức độ hư hỏng khác nhau. Độ tin cậy của kết quả mô phỏng được kiểm chứng
bằng việc so sánh tần số dao động với kết quả tính toán theo giải tích. Cuối cùng, sự xuất hiện, vị
trí và mức độ hư hỏng trong dầm được chẩn đoán chính xác khi sử dụng phương pháp kiến nghị.
Kết quả từ nghiên cứu này cho thấy việc sử dụng phương pháp phân tích Wavelet cho dạng dao
động kết hợp với mạng nơ-ron nhân tạo có khả năng chẩn đoán chính xác nhiều vị trí hư hỏng
đồng thời trong kết cấu dạng dầm.
Từ khoá: chẩn đoán kết cấu, kết cấu dầm, dạng dao động, mạng nơ-ron nhân tạo, phân tích
Wavelet

GIỚI THIỆU
Trong lĩnh vực xây dựng, dầm là một cấu kiện quan 
trọng trong hệ kết cấu công trình. Trong suốt quá 
trình sử dụng lâu dài, việc kết cấu dầm bị xuống cấp 
và hư hỏng là một điều tất yếu không thể tránh khỏi. 
Kết cấu dầm có thể xảy ra nhiều dạng hư hỏng khác 
nhau như: kết cấu chịu lực vượt quá giới hạn dẫn đến 
bị hình thành vết nứt và suy giảm độ cứng, vật liệu bị 
tác động của môi trường xung quanh (ăn mòn, động 
đất, sự cố môi trường, …) làm giảm cường độ và đặc 
tính ban đầu của vật liệu, kết cấu bị khuyết tật trong 
quá trình thi công, … Các hư hỏng này có khả năng 
hình thành một cách âm thầm, gia tăng theo thời gian;
sự xuống cấp của kết cấu dầm do sự gia tăng của tác 
động gây hư hỏng làm xảy ra các sự cố bất ngờ, gây 
thiệt hại nghiêm trọng. Nhiều nghiên cứu đã được 
thực hiện để phát hiện ra hư hỏng hoặc sự xuống cấp
của kết cấu dầm ở giai đoạn sớm nhất; từ đó, kết cấu 
dầm được tiến hành bảo trì, sửa chữa và gia cường1–
4. Lĩnh vực theo dõi và chẩn đoán kết cấu(Structural 
Health Monitoring: SHM) đã và đang đóng một vai 
trò rất quan trọng đối với sự an toàn, tuổi thọ và sự 
hoạt động bền vững của kết cấu công trình xây dựng.

Từ những tín hiệu ghi nhận được trên kết cấu, các 
phương pháp SHM được áp dụng để đưa ra cảnh báo 
về sự xuất hiện hư hỏng, xác định vị trí và độ lớn của 
hư hỏng trong kết cấu và đánh giá được ảnh hưởng 
của hư hỏng đến toàn bộ kết cấu. Hai phương pháp 
phổ biến dùng để chẩn đoán hư hỏng trên kết cấu 
là: phương pháp thí nghiệm phá hủy và phương pháp 
thí nghiệm không phá hủy. Với những ưu điểm như 
khả năng đo lường linh hoạt, chi phí tương đối thấp, 
phương pháp không phá hủy ngày càng trở nên phổ 
biến. Trong đó, phương pháp sử dụng các đặc trưng 
dao động là một trong những phương pháp gián tiếp 
và hiệu quả để phát hiện, chẩn đoán hư hỏng kết cấu. 
Sự xuất hiện của khuyết tật trong kết cấu sẽ dẫn đến sự 
thay đổi các đặc trưng dao động như tần số dao động, 
dạng dao động, … Bằng việc sử dụng các phương 
pháp dựa vào sự thay đổi các đặc trưng dao động này, 
hư hỏng trong kết cấu được chẩn đoán chính xác cả
về sự xuất hiện, vị trí lẫn mức độ của hư hỏng5–8. 
Từ những nhu cầu thực tiễn và kế thừa các nghiên cứu 
trước, mục tiêu của bài báo này là phát triển phương 
pháp chẩn đoán sự xuất hiện, vị trí và mức độ của hư 
hỏng trong kết cấu dầm sử dụng phân tích Wavelet 
cho dạng dao động kết hợp với mạng nơ-ron nhân
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Hình 1: Quy trình chẩn đoán vùng hư hỏng kiến nghị

tạo (Artificial Neural Networks: ANNs) Hình 1. Một 
dầm đơn giản được mô hình theo phương pháp phần 
tử hữu hạn sử dụng phần mềm SAP2000. Trong mô 
hình, các hư hỏng được giả định qua ba trường hợp 
khác nhau cả về vị trí và mức độ hư hỏng. Độ tin cậy 
của kết quả mô hình được so sánh với kết quả tính 
toán theo giải tích. Từ đó, các kết quả chẩn đoán vị trí 
và mức độ của hư hỏng trong kết cấu dầm được phân 
tích và đánh giá.

PHƯƠNG PHÁP PHÂN TÍCH 
WAVELET KẾT HỢP MẠNG NƠ-RON
NHÂN TẠO
Phương pháp phân tích Wavelet
Phương pháp phân tích Wavelet khắc phục được sự 
thiếu thông tin thời gian khi biến đổi tín hiệu sang 
miền tần số. Từ đó, thời gian diễn ra của sự kiện
(điểm bắt đầu và điểm kết thúc) có thể được xác định 
dễ dàng. Phân tích Wavelet biến đổi tín hiệu từ miền 
thời gian - tần số thành miền thời gian - tỉ lệ Hình 2.

Hình 2: Phân tích Wavelet

Tín hiệu ban đầu thông qua phân tích Wavelet được 
biến đổi thành các tín hiệu đồng dạng có tỷ lệ và thời 
gian trễ khác nhau. Các sóng Wavelet gập ghềnh và 
bất đối xứng phản ánh tốt tính chất cục bộ của đặc 
tính dữ liệu kỹ thuật mà các phương pháp phân tích 
khác không có như điểm bập bềnh, các điểm gãy, các 
điểm gián đoạn với độ dốc lớn, … Hơn nữa, phân tích 
Wavelet có thể nén hoặc khử nhiễu tín hiệu Hình 3. 
Hiện nay, phân tích Wavelet là công cụ hữu ích trong 
nhiều lĩnh vực khác nhau như xử lý tín hiệu, hình ảnh 
máy tính, nén dữ liệu, xử lý ảnh, đồ họa, … Ngoài

ra, phân tíchWavelet cũng được ứng dụng trong chẩn
đoán sức khỏe kết cấu thuộc lĩnh vực xây dựng9–15 .

Hình 3: Tín hiệu sau khi phân tích Wavelet

Biến đổiWavelet liên tục (ContinuousWavelet Trans-
form - CWT) là tích phân hàm f(t) trên suốt khoảng
thời gian tín hiệu nhân với hàmWavelet mẹ ψ(t) , nó
được kéo dãn hay nén bởi tỷ lệ a > 0 và dịch chuyển
trong không gian bởi dịch mức b. Kết quả phép biến
đổi Wavelet là hình thành các hệ số Wavelet C(a,b)12

. Hàm Wavelet ψa,b(t) có dạng bất biến trong không
gian L2(R) của các hàm tích phân bình phương vì có
hệ số chuẩn hóa |a|−

1
2 . Khi đó,

C(a,b) =
∫ ∞
−∞ f (t)ψa,b(t)d t =

a−
1
2
∫ ∞
−∞ f (t)ψ

(
t−b

a

)
d t (1)

Những hệ số C (a,b) sẽ cho biết mức độ tương quan
giữa tín hiệu f (t) và hàm Wavelet ψa,b (t). Khi giá
trị C (a,b) càng cao thì sự tương quan giữa tín hiệu
f (t) và hàmWavelet ψa,b (t) càng cao. Do đó, sự thay
đổi đột ngột của tín hiệu f (t) cũng sẽ tạo ra các hệ số
WaveletC (a,b) có biên độ lớn, đây chính là cơ sở của
phương pháp chẩn đoán hư hỏng bằng phép biến đổi
Wavelet.
Tín hiệu có thể được khôi phục nhờ biến đổi Wavelet
ngược để tái tạo tín hiệu ban đầu từ các hệ số
C (a,b)12 :

f (t) = 1
Kψ

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞ C (a,b)ψa,b(t) dbda

a2 (2)
trong đó Kψ là hằng số phụ thuộc vào dạng Wavelet
và ψ̂(ω) là biến đổi Fourier của hàmWavelet ψa,b(t).
Giả thiết rằng hệ số WaveletC (a,b) chỉ có giá trị đối
với tỷ lệ a < a0, với a > a0 được xem như nhiễu. Khi
đó, việc tái tạo tín hiệu f (t) ban đầu từ C (a,b) cần
thêm phần bù của tín hiệu tương ứng với a >a0. Để
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thực hiện điều này, người ta đưa vào một hàm φ(t)
khác, gọi là hàm tỷ lệ (scaling function), thu được các
hệ số Wavelet:
D(a0,b =) a

− 1
2

0
∫ ∞
−∞ f (t)φ

(
t−b
a0

)
dt =∫ ∞

−∞ f (t)φa0,b(t)dt (3)
Hàm tỷ lệ rất cần thiết cho các tính toán bằng số
nhưng không phải mọi Wavelet đều có hàm tỷ lệ
tương ứng. Thay cho công thức f (t), biến đổiWavelet
ngược gồm hai thành phần:

f (t) = 1
Kψ

∫ a0
a=0

∫ ∞
b=−∞ C (a,b)ψa,b(t) dbda

a2 +
1

Kψ a0

∫ ∞
b=−∞ D(a0,b)φa0,b(t)db (4)

Một chuỗiWavelet có được nhờ gián đoạn hoá CWT.
Sự gián đoạn hoá CWT được thực hiện nhờ lấy mẫu
trên mặt phẳng thời gian-tỷ lệ.
Hàm rời rạc f (n) và định nghĩa biến đổi Wavelet rời
rạc (Discrete Wavelet Transform - DWT) như sau 12 :

C ( j,k) = 2− j/2∫ ∞
−∞ f (t)ψ

(
2− jt − k

)
dt =∫ ∞

−∞ f (t)ψ j,k(t)dt (5)
với ψ j,k(t) = 2− j/2ψ(2− jt − k) (6)
trong đó j là số mức, 1/a = 2− j là độ phân giải; k là
thời gian rời rạc.
Biến đổi DWT có thể biến đổi ngược nếu như tập hợp
tương ứng của các mẫu xác định một khung Wavelet.
Thay vào công thức biến đổi Wavelet ngược, tín hiệu
tái tạo từ các hệ số C ( j,k) thông qua biến đổi rời rạc
ngược có dạng:

f (t) =∑∞
j=−∞ ∑∞

k=−∞ C( j,k)2− j/2ψ(2− jt−k) (7)
Xét ở cấp phân tích là J, từ công thứcC ( j,k) ta có tập
hợp:
Tập hợp hệ số chi tiết D (Detail):

cDJ(k) =
∫ ∞
−∞ f (t)ψJ,k(t)dt (8)

Tập hợp hệ số xấp xỉ A (Approximation):
cAJ(k) =

∫ ∞
−∞ f (t)φJ,k(t)dt (9)

Thay vào f (t) của công thức - biến đổi ngượcWavelet
liên tục, phiên bản rời rạc của dạng tái tạo trở thành:
f (t =) ∑∞

j=−∞
(
∑∞

k=−∞ cDJ(k)ψ j,k(t)
)

+

∑∞
k=−∞ cAJ(k)φ j,k(x) = ∑J

j≤J D j(x) +

A j(x) (10)
trong đó D j (t) và A j (t) là hàm chi tiết và xấp xỉ mức
J:
Hàm chi tiết D: D j(t) = ∑∞

k=−∞ cDJ(k)ψ j,k(t)
Hàm xấp xỉ A: A j(t) = ∑∞

j=−∞ cAJ(k)φ j,k(t)
Như vậy kết quả phân tích DWT tạo ra các hàm xấp

xỉ A j (t) ở mức j tương ứng với tín hiệu có tần số thấp
và các hàm chi tiếtD j (t) tương ứng với tín hiệu có tần
số cao. Trong nghiên cứu này, tín hiệu đầu vào của
phép phân tích Wavelet là các dạng dao động của kết
kết cấu dầm ở các trạng thái khác nhau. Để chẩn đoán
vị trí hư hỏng của kết cấu, các hàm chi tiết D j (t)của
tín hiệu cần được quan tâm; đồng thời, mức phân tách
j được lựa chọn thích hợp.

Mạng nơ-ron nhân tạo
Trong những năm gần đây, trí tuệ nhân tạo có một sự 
phát triển vượt bậc và được ứng dụng vào hầu hết các 
lĩnh vực, ngành nghề. Xây dựng là một lĩnh vực cực kỳ 
quan trọng và có quá trình phát triển lâu dài. Vì vậy, 
việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo vào lĩnh vực xây dựng 
nói chung và việc chẩn đoán sức khỏe kết cấu (SHM)
nói riêng đóng một vai trò thiết yếu16–21. Mạng nơ- 
ron nhân tạo (Artificial Neural Networks: ANNs) là 
mô hình toán học được xây dựng thông qua các nơ- 
ron sinh học. Nó bao gồm các nhóm rơ-ron nhân tạo 
kết nối với nhau và xử lý các thông tin bằng biện pháp 
truyền theo các kết nối rồi tính toán giá trị mới tại các 
nút. Một nơ-ron có thể nhận được nhiều đầu vào và 
cho ra một kết quả duy nhất Hình 4.

Hình 4: Sơ đồ làm việc của một nơ-ron nhân tạo

Một perceptron sẽ nhận một hoặc nhiều đầu vào x
dạng nhị phân và cho ra một kết quả y dạng nhị phân 
duy nhất. Các đầu vào được điều phối tầm ảnh hưởng 
bởi các trọng số tương ứng w của nó, còn kết quả đầu 
ra được quyết định dựa vào một ngưỡng quyết định
b nào đó. Mạng nơ-ron nhân tạo là sự kết hợp của 
các lớp perceptron hay còn gọi là perceptron đa lớp
(Multi-layer perceptron) hoặc mạng nơ-ron đa lớp
(Multi-layer neural networks) như Hình 5.

Hình 5: Sơ đồ mạng nơ-ron nhân tạo

Trong nghiên cứu này, mạng nơ-ron nhân tạo được
xây dựng thông qua ngôn ngữ lập trình Python. Đầu
vào của mạng là dữ liệu dạng dao động của kết cấu
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dầm; đầu ra của mạng là mức độ hư hỏng trong dầm.
Hiệu suất của mô hình được đánh giá thông qua giá
trị sai số trung bình bình phương (mse) . Đối với mô
hìnhANNs được thiết kế vớiM nút tạimỗi lớp đầu ra,
kết quả dự đoán là véc-tơ với kích thước(1×M).Với
N là sốmẫu của tập dữ liệu, saumỗi lần lặp lại (epoch),
kết quả đầu ra được lưu trữ trong ma trận kích thước
(N ×M). Biểu thức toán học của (mse) được thể hiện
như sau:
mse = 1

N·M ∑N
n=1 ∑M

m=1

(
ypred

n − yn

)2
          (11)

với ypred
n và yn lần lượt là giá trị đầu ra dự đoán và giá

trị đầu ra thực tế.
ELU (Exponential Linear Units) được chọn là hàm
truyền cho cấu hình mạng nơ-ron nhân tạo. Hệ số
của hàm truyền như sau:

o(χ, z) =

{
z,
χ (ez −1),

z > 0
z ≤ 0

∈ (χ ,∞) (12)

Trong nghiên cứu này, các thông số lựa chọn cho 
mô hình mạng nơ-ron nhân tạo được trình bày trong 
Bảng 1.

Bảng 1: Bảng tóm tắt các thông số chomô hình ANNs

Đối tượng      Thuộc tính          Thông số

Hàm kích 
hoạt (AF)

ELU
(Exponential 
Linear Units)

χ= 0.5

Trình tối ưu
(Optimizer)

Adamax Learning rate : 0.001
β1= 0.9; β2 = 0.999 và
ε = 1×10−7

Batch size 1

Hàm ELU là một lựa chọn tuyệt vời cho các mô hình
ANNs vì ELU tính toán được cả phần tuyến tính và
phi tuyến với các ưu điểm tránh các bất thường khi
dữ liệu đầu vào gần 0. ELU xử lý làm mịn đầu ra và
giúp mô hình học nhanh và hiệu quả hơn, đặc biệt
trong các bài toán phức tạp. Khi chọn giá trị χ của
hàm ELU lớn, các giá trị âm sẽ ảnh hưởng lớn hơn và
ELU sẽ tạo ra các giá trị đầu ra âm lớn hơn (về độ lớn
tuyệt đối). Trong khi đầu ra ở các vòng lập phân tích
mang cả các giá trị âm dương. Với χ= 0.5, ELU duy
trì được khả năng học từ cả hai phần dương và âm của
hàm kích hoạt một cách cân bằng, điều này giúp mô
hình học tốt hơnmà không bị ảnh hưởng quámức bởi
các giá trị âm, giúp mô hình ổn định hơn trong quá
trình huấn luyện.
Trình tối ưu Adamax là một lựa chọn tốt trong các bài
toán huấn luyện mạng nơ-ron với các ưu điểm như
sau: Adamax thích hợp cho nhiều dạng dữ liệu phức

tạp, thường hiệu quả hơn trong việc xử lý cácmô hình
có nhiều tham số và khả năng hội tụ tốt.
So với hệ số Learning rate (tốc độ học)mặc định 0.002
thì tác giả chọn hệ số 0.001 để thuật toán học chậm
hơn, cho phép mô hình cập nhật tham số một cách
cẩn thận và có kiểm soát hơn. Điều này giúp dẫn đến
hội tụ ổn định hơn và giúp giảm thiểu nguy cơ dao
động mạnh mặc dù thời gian phân tích có phần lâu
hơn.
β1= 0.9; β2 = 0.999 là hệ số tính toán gradient mặc
định.
 là một hệ số giá trị rất nhỏ được thêm vào để tránh
chia cho 0 khi tính toán tỷ lệ điều chỉnh learning rate.
Giá trị  không ảnh hưởng lớn đến quá trình tối ưu
hóa nhưng giúp duy trì tính ổn định của các bước tính
toán. Hệ số ε = 1×10−8 làmặc định, tuy nhiên thông
qua thực nghiệm và vì mô hình không quá phức tạp
và dữ liệu không có quá nhiều nhiễu phức tạp nên tác
giả chọn ε = 1×10−7 vẫn đảm bảo hiệu suất tối ưu.

Phương pháp đánh giá kết quả chẩn đoán
Trong nghiên cứu này, bộ ba chỉ số đánh giá (A, B,
C) được đề xuất nhằm đánh giá một cách tổng quát
và toàn diện đối với việc chẩn đoán hư hỏng trong
kết cấu dạng dầm22. Trong đó, độ chính xác vùng hư
hỏng, độ chính xác vùng không hư hỏng và độ chính
xác tổng thể được ký hiệu lần lượt là A, B và C. Độ
chính xác vùng hư hỏng, chỉ số A, là tỷ số giữa chiều
dài vùng hư hỏng chẩn đoán nằm trong vùng hư hỏng
thực tế với chiều dài vùng hư hỏng thực tế. Chỉ số này
nhằm đánh giá độ chính xác của phương pháp trong
việc xác định phạm vi xuất hiện vùng hư hỏng trong
dầm.

A =
Lpredict

dam,in

Lreal
dam

×100% (13)
Do trong các trường hợp hư hỏng khác nhau, phạm
vi vùng hư hỏng cũng khác nhau nên việc sử dụng
một chỉ số chẩn đoán cho riêng vùng hư hỏng không
phản ánh được tính chính xác của phương pháp cho
toàn bộ chiều dài dầm. Cho nên, cả vùng không hư
hỏng và toàn bộ chiều dài dầm cũng cần được đánh
giá. Độ chính xác cho vùng không hư hỏng, chỉ số B,
là tỷ số giữa chiều dài vùng không hư hỏng chẩn đoán
với chiều dài vùng không hư hỏng thực tế.

B =
Lpredict

undam
Lreal

undam
=

L−
(

Lpredict
dam,in +Lpredict

dam,out

)
L−Lreal

dam
(14)

Độ chính xác tổng thể, chỉ số C, được đề xuất với
ý nghĩa bằng tổng độ chính xác chẩn đoán vùng hư
hỏng và vùng không hư hỏng với trọng số của mỗi
vùng. Trọng số của mỗi vùng là tỷ số giữa chiều dài
vùng đó với tổng chiều dài của toàn dầm. Hình 6
minh họa các chiều dài tương ứng trong việc chẩn
đoán vị trí hư hỏng trong dầm sử dụng phân tích
Wavelet.

ε

ε
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Hình 6: Minh họa cách xác định vùng hư hỏng chẩn
đoán và vùng hư hỏng thực tế

C = A Lreal
dam
L +B Lreal

undam
L (15)

Lreal
dam : Chiều dài vùng hư hỏng thực tế.

Lpredict
dam,in : Chiều dài vùng hư hỏng chẩn đoán nằm

trong vùng hư hỏng thực tế.
Lpredict

dam,out : Chiều dài vùng hư hỏng chẩn đoán nằm
ngoài vùnghưhỏng thực tế; được tính bằng cách dùng
chiều dài vùng hư hỏng chẩn đoán trừ đi cho vùng hư
hỏng thực tế.

BÀI TOÁN KHẢO SÁT
Xét một dầm đơn giản, nhịp 10 m, có tiết diện chữ
nhật với chiều rộng 300 mm và chiều cao 500 mm
(Hình 7). Dầm có các thông số về đặc trưng vật liệu
như sau: mô đun đàn hồi 3×107 kN/m2, trọng lượng
riêng 24.517 kN/m3 23 . Trong mô hình phần tử hữu
hạn, dầm được chia thành ne = 200 phần tử; kích
thước của mỗi phần tử là 50 mm, chiếm 0.5% chiều
dài của dầm, đủ để khảo sát kết quả độ nhạy của
phương pháp Wavelet. Trong đó, độ cứng chống uốn
của phần tử thứm là (EI)m, vớim = 1, …, ne.

Hình 7: Bài toán khảo sát

Các trường hợp hư hỏng được khảo sát bằng cách
giảm độ cứng chống uốn của dầm tại các vị trí khác
nhau. Giả sử phần tử thứ m bị giảm độ cứng chống
uốn 5%, nghĩa là (EI)m∗ = 0.95(EI)m. Dầm đồng
chất được mô phỏng bằng phần mềm SAP2000. Các
trường hợp hư hỏng, với vị trí và mức độ khác nhau,
được khảo sát trên dầm như Bảng 2. Trong đó, phần
tử 50 cách gối tựa biên bên trái một đoạn 2.45 m đến
2.50 m; phần tử 100 cách gối tựa biên bên trái một
đoạn 4.95mđến 5.00m; phần tử 150 cách gối tựa biên
bên trái một đoạn 7.45 m đến 7.50 m. Kích thước hư
hỏng mỗi phần tử là 0.05 m.

Bảng 2: Các trường hợp hư hỏng khảo sát

Trường hợp hư
hỏng

Phần tử hư
hỏng

Mức độ hư hỏng
(%)

TH1: 1 vị trí 100 5

TH2: 2 vị trí 50 20

100 30

TH3: 3 vị trí 50 30

100 50

150 20

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Tần số dao động và dạng dao động

 Để kiểm tra độ chính xác và độ hội tụ của kết quả 
mô phỏng, giá trị tần số dao động của dầm được so
sánh với kết quả giải tích24. Kết quả kiểm chứng 
từ Bảng 3 cho thấy tần số dao động của dầm từ mô 
phỏng có độ chênh lệch so với công thức giải tích nhỏ 
hơn 5%. Như vậy, kết quả mô phỏng có độ tin cậy 
cao. Hình 8 thể hiện bốn dạng dao động uốn của 
dầm được sử dụng trong nghiên cứu này. Việc quan 
sát trên cùng một biểu đồ cho thấy rằng biên độ dao 
động của 4 trường hợp gần như trùng nhau, không 
phân biệt được sự thay đổi hay điểm bất thường khi 
hư hỏng xảy ra trên dầm. Từ đó, phương pháp phân 
tích Wavelet cho dạng dao động cần được phát triển 
để chẩn đoán vị trí hư hỏng xảy ra trên dầm.

Bảng 3: So sánh tần số dao động của trường hợp dầm 
không hư hỏng

Mode Mô phỏng số
(Hz)

thứcCông
tíchgiải 24

(Hz)

Độ chênh
lệch (%)

   

   

   

   

         
   

           
          
           
         
           
           
         

1 7.8308 7.855 0.312

2 31.0501 31.421 1.181

3 68.8735 70.697 2.580

4 120.1001 125.684 4.443

Kết quả chẩn đoán cho trường hợp dầm hư
hỏng một vị trí
Từ dữ liệu dạng dao động của dầm, phương pháp
phân tích Wavelet được triển khai để xác định vùng
hư hỏngtrong dầm. Hình 9 thể hiện kết quả phân
tích Wavelet sau khi khử nhiễu. Đáp ứng Wavelet
rất nhạy khi hư hỏng xảy ra trong đáp ứng dầm;
Wavelet có sự đột biến xung quanh vùng có hư 
hỏng.  Từ kết quả phân tích Wavelet, vùng hư hỏng
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Hình 8: Bốn dạng dao động uốn được khảo sát

chẩn đoán được xác định. Độ chính xác của kết quả
chẩn đoán vị trí hư hỏng trong dầm của trường hợp
cómột vị trí hư hỏng được tổng hợp trong Bảng 4 . Độ
chính xác là khác nhau khi sử dụng dữ liệu dạng dao
động khác nhau; và tất cả độ chính xác đều đạt trên
92%. Đặc biệt, độ chính xác chẩn đoán vùng hư hỏng
là 100%; điều này có nghĩa là phương pháp chẩn đoán
khoanh vùng chính xác hư hỏng xuất hiện trong dầm.
Xét về kết quả trung bình, phương pháp kiến nghị xác
định vị trí hư hỏng với độ chính xác đạt trên 95%.

Hình 9: Biểu đồ Wavelet của trường hợp 1

Sau khi chẩn đoán thành công vị trí hư hỏng, dạng
dao động được sử dụng làm dữ liệu cho mạng nơ-ron

Bảng 4: Độ chính xác (%) của kết quả chẩn đoán vị trí
hư hỏng của trường hợp 1

Mode Độ chính
xác vùng
hư hỏng
(A)

Độ chính
xác vùng
không hư
hỏng (B)

Độ chính
xác tổng
thể (C)

Mode 1 100 92.46 92.50

Mode 2 100 96.98 97.00

Mode 3 100 96.98 97.00

Mode 4 100 95.98 96.00

Mode tổng
hợp

100 95.98 96.00

Trung
bình

100 95.68 95.70

nhân tạo để chẩn đoán mức độ hư hỏng trong dầm.
Trong nghiên cứu này, việc lựa chọn dữ liệu dạng dao
động cho mạng nơ-ron nhân tạo được cải tiến nhằm
nâng cao tính hiệu quả và độ chính xác của kết quả
chẩn đoán. Dữ liệu dạng dao động được khảo sát với
2 nhóm như sau:
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- Nhóm 1: sử dụng tất cả dữ liệu dạng dao động của 
201 nút trên dầm.
- Nhóm 2: sử dụng dữ liệu dạng dao động của các nút 
được khoanh vùng trong phạm vi hư hỏng, xác định 
bởi phương pháp phân tích Wavelet.
Đối với trường hợp 1, dầm hư hỏng một vị trí tại phần 
tử thứ 100 với mức độ hư hỏng 5%, các trường hợp 
huấn luyện và chẩn đoán cho mạng nơ-ron nhân tạo 
được liệt kê trong Bảng 5. Kết quả chẩn đoán mức 
độ hư hỏng được tổng hợp trong Bảng 6 khi sử dụng 
dữ liệu nhóm 1 và trong Bảng 7 khi sử dụng dữ liệu 
nhóm 2. Mặc dù, dầm có mức độ hư hỏng nhỏ (5%), 
phương pháp kiến nghị vẫn cho kết quả chẩn đoán 
với độ chính xác cao (Hình 10). Khi sử dụng tất cả 
dữ liệu dạng dao động của 201 nút (nhóm 1), kết quả 
chẩn đoán có độ chính xác trung bình trên 84%. Tuy 
nhiên, khi dữ liệu dạng dao động của các nút được 
khoanh vùng trong phạm vi hư hỏng, độ chính xác 
trung bình của kết quả chẩn đoán tăng lên đáng kể
(trên 96%).

Bảng 5: Các trường hợp huấn luyện và chẩn đoán cho
trường hợp 1

Số thứ
tự

Trường hợp Mức độ hư hỏng
(%)

1 Huấn luyện 0

2 Huấn luyện 2

3 Huấn luyện 4

4 Huấn luyện 6

5 Huấn luyện 8

6 Huấn luyện 10

Chẩn đoán 5

Bảng 6: Kết quả chẩn đoánmức độ hư hỏng cho
trường hợp 1 khi sử dụng nhóm 1

Phần tử 100

Mode Hư hỏng
thực tế
(%)

hỏngHư
đoánchẩn

(%)

Độ chính
xác (%)

1 5 4.19 83.74

2 5 4.20 84.06

3 5 4.22 84.36

4 5 4.23 84.60

Tổng hợp 5 4.18 83.58

Trung
bình

5 4.20 84.07

Bảng 7: Kết quả chẩn đoánmức độ hư hỏng cho
trường hợp 1 khi sử dụng nhóm 2

Phần tử 100

Mode Hư hỏng
thực tế
(%)

Hư hỏng
chẩn đoán
(%)

Độ chính
xác (%)

1 5 5.15 96.94

2 5 5.24 95.27

3 5 5.22 95.68

4 5 5.17 96.56

Tổng hợp 5 5.21 95.81

Trung bình 5 5.20 96.05

Hình 10: Kết quả chẩn đoán mức độ hư hỏng của
trường hợp 1

Kết quả chẩn đoán cho trường hợp dầm hư 
hỏng hai vị trí
Đối với trường hợp 2, dầm hư hỏng hai vị trí đồng 
thời, tại phần tử thứ 50 với mức độ hư hỏng 20% và tại 
phần tử thứ 100 với mức độ hư hỏng 30%. Hình 11 thể 
hiện kết quả phân tích Wavelet trong dầm. Độ chính 
xác của kết quả chẩn đoán vị trí hư hỏng đạt trên 92% 
Bảng 8 . Về việc xác định mức độ hư hỏng, các trường 
hợp huấn luyện và chẩn đoán cho mạng nơ-ron nhân 
tạo được liệt kê trong Bảng 9. Kết quả xác định mức 
độ hư hỏng khi sử dụng tất cả 201 dữ liệu (nhóm 1)
cho kết quả chưa tốt. Đối với phần tử 50, giá trị chẩn 
đoán của mode 3 và mode tổng hợp là tốt (mode 3 có 
độ chính xác là 91.91% và mode tổng hợp có độ chính 
xác là 93.63%). Tuy nhiên, các mode còn lại có kết quả 
chưa tốt với độ chính xác trung bình là 86.31%. Đối 
với phần tử 100, giá trị chẩn đoán của mode tổng hợp 
là tốt với độ chính xác là 93.04%; các mode còn lại 
có kết quả chưa tốt với độ chính xác dưới 85%; và độ 
chính xác trung bình đạt 85.51% (Bảng 10). Độ chính 
xác của kết quả xác định mức độ hư hỏng được cải 
thiện khi sử dụng dữ liệu từ việc khoanh vùng Wavelet
(nhóm 2). Phần tử 50 có giá trị chẩn đoán mức độ hư
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hỏng cho các mode đều đạt độ chính xác trên 92%. 
Phần tử 100 có giá trị chẩn đoán mức độ hư hỏng cho 
các mode đều đạt độ chính xác trên 96% (Bảng 11). 
Hình 12 thể hiện kết quả trung bình của việc chẩn 
đoán mức độ hư hỏng của trường hợp 2.

Hình 11: Biểu đồ Wavelet của trường hợp 2

Bảng 8: Độ chính xác (%) của kết quả chẩn đoán vị trí
hư hỏng của trường hợp 2

Trường
hợp

Độ chính
xác vùng
hư hỏng
(A)

Độ chính
xác vùng
không hư
hỏng (B)

Độ chính
xác tổng thể
(C)

Mode 1 100 93.94 94.00

Mode 2 100 92.93 93.00

Mode 3 100 93.94 94.00

Mode 4 100 91.92 92.00

Mode
tổng hợp

100 91.92 92.00

Trung
bình

100 92.93 93.00

Hình 12: Kết quả chẩn đoán mức độ hư hỏng của
trường hợp 2

Bảng 9: Các trường hợp huấn luyện và chẩn đoán cho
trường hợp 2

Số
thứ
tự

Trường hợp tửPhần
50

tửPhần
100

Mức độ
hư hỏng
(%)

Mức độ hư
hỏng (%)

1 Huấn luyện 0 0

2 Huấn luyện 10 20

3 Huấn luyện 10 30

4 Huấn luyện 10 40

5 Huấn luyện 20 20

6 Huấn luyện 20 40

7 Huấn luyện 30 20

8 Huấn luyện 30 30

9 Huấn luyện 30 40

Chẩn đoán 20 30

Kết quả chẩn đoán cho trường hợp dầm hư 
hỏng ba vị trí
Đối với trường hợp 3, dầm hư hỏng ba vị trí đồng thời, 
tại phần tử thứ 50 với mức độ hư hỏng 30%, tại phần 
tử thứ 100 với mức độ hư hỏng 50% và tại phần tử 
thứ 150 với mức độ hư hỏng 20%. Hình 13 thể hiện 
kết quả phân tích Wavelet trong dầm. Độ chính xác 
của kết quả chẩn đoán vị trí hư hỏng đạt trên 89%
(Bảng 12). Về việc xác định mức độ hư hỏng, các 
trường hợp huấn luyện và chẩn đoán cho mạng nơ- 
ron nhân tạo được liệt kê trong Bảng 13. Khi sử dụng 
tất cả 201 dữ liệu (nhóm 1), kết quả chẩn đoán của 
3 phần tử 50, 100 và 150 đều có độ chính xác trung 
bình trên 97% (Bảng 14). Khi sử dụng dữ liệu từ việc 
khoanh vùng Wavelet (nhóm 2), kết quả chẩn đoán 
của 3 phần tử 50, 100 và 150 đều có độ chính xác trung 
bình trên 98% (Bảng 15). Như vậy, khi dầm xuất hiện 
nhiều vị trí hư hỏng theo chiều dài của dầm, việc sử 
dụng dữ liệu khoanh vùng Wavelet cho kết quả cải 
thiện không đáng kể so với việc sử dụng dữ liệu của 
toàn bộ dầm. Hình 14 thể hiện kết quả trung bình của
việc chẩn đoán mức độ hư hỏng của trường hợp 3.

KẾT LUẬN
Trong bài báo này, phương pháp xác định hư hỏng cho 
kết cấu dạng dầm sử dụng phân tích Wavelet cho dạng 
dao động kết hợp với mạng nơ-ron nhân tạo đã được 
phát triển. Phương pháp phân tích Wavelet chẩn đoán 
chính xác vị trí hư hỏng xuất hiện trên dầm. Biểu đồ 
Wavelet là trực quan và dễ dàng nhận biết vị trí xuất
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Bảng 10: Kết quả chẩn đoánmức độ hư hỏng cho trường hợp 2 khi sử dụng nhóm 1

Phần tử 50 Phần tử 100

Mode Hư hỏng
thực tế (%)

hỏngHư
đoánchẩn

(%)

Độ chính xác
(%)

Hư hỏng
thực tế (%)

hỏngHư
đoánchẩn

(%)

Độ chính xác
(%)

1 20 16.33 81.67 30 25.05 83.49

2 20 16.24 81.19 30 25.13 83.75

3 20 21.62 91.91 30 34.73 84.23

4 20 16.63 83.14 30 24.91 83.03

Tổng hợp 20 21.27 93.63 30 32.09 93.04

Trung bình 20 18.42 86.31 30 28.38 85.51

Bảng 11: Kết quả chẩn đoánmức độ hư hỏng cho trường hợp 2 khi sử dụng nhóm 2

Phần tử 50 Phần tử 100

Mode Hư hỏng
thực tế (%)

hỏngHư
đoánchẩn

(%)

Độ chính xác
(%)

Hư hỏng
thực tế (%)

hỏngHư
đoánchẩn

(%)

Độ chính xác
(%)

1 20 18.77 93.85 30 30.46 98.47

2 20 18.52 92.60 30 29.55 98.50

3 20 18.76 93.79 30 28.97 96.57

4 20 18.60 93.00 30 29.14 97.13

Tổng hợp 20 20.23 98.85 30 29.82 99.38

Trung bình 20 18.98 94.42 30 29.59 98.01

Hình 13: Biểu đồ Wavelet của trường hợp 3

hiện hưhỏng. Phươngphápphân tíchWavelet cho kết
quả chẩn đoán tốt cho trường hợp có một hoặc nhiều
vị trí hư hỏng đồng thời với các mức độ hư hỏng lần
lượt khác nhau. Kết quả chẩn đoán cả hai trường hợp
dầm cómột vị trí hư hỏng và dầm có hai vị trí hư hỏng
đều đạt độ chính xác trên 92%; trường hợp dầm có ba
vị trí hư hỏng có độ chính xác đạt trên 88%. Khi dầm
có nhiều vị trí hư hỏng đồng thời thì độ chính xác
của phân tích Wavelet bị giảm đi do sai số về phạm

Bảng 12: Độ chính xác (%) của kết quả chẩn đoán vị trí
hư hỏng của trường hợp 3

Trường hợp Độ chính
xác vùng
hư hỏng
(A)

Độ chính
xác vùng
không hư
hỏng (B)

Độ chính
xác tổng
thể (C)

Mode 1 100 90.86 91.00

Mode 2 100 89.85 90.00

Mode 3 100 90.86 91.00

Mode 4 100 87.82 88.00

tổngMode
hợp

100 88.83 89.00

Trung bình 100 89.64 89.80

vi hư hỏng tăng lên. Mạng nơ-ron nhân tạo được xây
dựng để xác định mức độ hư hỏng trên dầm. Bài báo
này đã thực hiện so sánh hai nhómdữ liệu huấn luyện.
Phương phápmột là sử dụng dữ liệu trên toàn bộ dầm
và phương pháp hai là sử dụng dữ liệu trong phạm vi
khoanh vùng của bước phân tích Wavelet trước đó.
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Hình 14: Kết quả chẩn đoán mức độ hư hỏng của
trường hợp 3

Bảng 13: Các trường hợp huấn luyện và chẩn đoán
cho trường hợp 3

STT Trường hợp Phần
tử 50
Mức
độ hư
hỏng
(%)

Phần tử
100
Mức độ
hư hỏng
(%)

Phần tử
150
Mức
độ hư
hỏng
(%)

1 Huấn luyện 0 0 0

2 Huấn luyện 20 40 10

3 Huấn luyện 30 40 10

4 Huấn luyện 40 40 10

5 Huấn luyện 20 50 10

6 Huấn luyện 30 50 10

7 Huấn luyện 40 50 10

8 Huấn luyện 20 60 10

9 Huấn luyện 30 60 10

10 Huấn luyện 40 60 10

11 Huấn luyện 20 40 20

12 Huấn luyện 30 40 20

13 Huấn luyện 40 40 20

14 Huấn luyện 20 50 20

15 Huấn luyện 40 50 20

16 Huấn luyện 20 60 20

17 Huấn luyện 30 60 20

18 Huấn luyện 40 60 20

19 Huấn luyện 20 40 30

20 Huấn luyện 30 40 30

21 Huấn luyện 40 40 30

22 Huấn luyện 20 50 30

23 Huấn luyện 30 50 30

24 Huấn luyện 40 50 30

25 Huấn luyện 20 60 30

26 Huấn luyện 30 60 30

27 Huấn luyện 40 60 30

Chẩn đoán 30 50 20

Đối với nhóm 1, kết quả chẩn đoán có độ chính xác
trung bình khoảng 84%. Trong khi đối với nhóm 2,
kết quả chẩn đoán có độ chính xác trung bình lớn hơn
94%.
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Bảng 14: Kết quả chẩn đoánmức độ hư hỏng cho trường hợp 3 khi sử dụng nhóm 1

Phần tử 50 Phần tử 100 Phần tử 150

Mode Hư hỏng
thực tế
(%)

Hư
hỏng
chẩn
đoán
(%)

Độ
chính
xác (%)

Hư
hỏng
thực tế
(%)

Hư
hỏng
chẩn
đoán
(%)

Độ
chính
xác (%)

Hư
hỏng
thực tế
(%)

Hư
hỏng
chẩn
đoán
(%)

Độ
chính
xác (%)

1 30 29.86 99.53 50 48.99 97.99 20 19.66 98.32

2 30 29.06 96.86 50 49.53 99.06 20 20.04 99.81

3 30 29.65 98.82 50 50.72 98.57 20 19.60 97.98

4 30 29.62 98.73 50 49.33 98.66 20 19.23 96.17

Tổng
hợp

30 29.52 98.41 50 49.09 98.18 20 19.29 96.45

Trung
bình

30 29.54 98.47 50 49.53 98.49 20 19.56 97.74

Bảng 15: Kết quả chẩn đoánmức độ hư hỏng cho trường hợp 3 khi sử dụng nhóm 2

Phần tử 50 Phần tử 100 Phần tử 150

Mode Hư hỏng
thực tế
(%)

Hư
hỏng
chẩn
đoán
(%)

Độ
chính
xác (%)

Hư
hỏng
thực tế
(%)

Hư
hỏng
chẩn
đoán
(%)

Độ
chính
xác (%)

Hư
hỏng
thực tế
(%)

Hư
hỏng
chẩn
đoán
(%)

Độ
chính
xác (%)

1 30 30.08 99.72 50 49.68 99.36 20 20.24 98.80

2 30 29.86 99.53 50 49.05 98.10 20 20.00 100.00

3 30 29.85 99.50 50 49.25 98.50 20 20.37 98.15

4 30 29.96 99.87 50 49.24 98.49 20 20.22 98.91

Tổng
hợp

30 29.88 99.61 50 48.90 97.79 20 20.14 99.30

Trung
bình

30 29.93 99.65 50 49.22 98.45 20 20.19 99.03
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ABSTRACT
The development of non-destructive methods for structural health monitoring is essential. In re-
cent years, research has required interdisciplinary and cross-disciplinary integration such as civil en-
gineering, digital signal processing, and artificial intelligence. This integration aims to improve the
efficiency and accuracy of the structural healthmonitoringmethod. From the researchmotivation,
this paper proposes a nondestructive damage identification in beam-like structures using mode
shape-based Wavelet analysis method and artificial neural networks (ANNs). Firstly, the theory of
the Wavelet analysis method and the ANNs is described. Then, a finite element model of a simply
supported beam is simulated. The investigated damage scenarios include cases of one, two, and
three damage locations with different damage levels on the beam. The reliability of the simulation
results is validated by comparing the numerical natural frequencies with theoretical results. Finally,
the occurrence, location, and level of damage on the beam are accurately identified by using the
proposedmethod. The results of this study demonstrate that themode shape-basedWavelet anal-
ysis method, when combined with ANNs, achieves high effectiveness for damage identification in
beam-like structures.
Key words: damage identification, beam-like structures, mode shape, ANNs, Wavelet analysis.
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