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Abstract: In Structural Health Monitoring (SHM), the use of time-series data 

obtained from sensors has garnered interest from the research community 

worldwide. With the advancement of sensor technologies, this data is 

becoming increasingly abundant and complex. However, traditional Machine 

Learning (ML) methods, such as Artificial Neural Networks, are no longer 

efficient enough to accurately process and diagnose structural damages based 

on time-dependent data. To address this issue, this study proposes a novel 

deep learning approach integrating a 1-dimensional Convolutional Neural 

Network (1DCNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) network to enhance 

the effectiveness of structural damage detection based on time-series data 

collected from fiber optic sensors. The efficacy of the proposed method is 

assessed through a dataset from a cable-stayed bridge in a laboratory setting, 

constructed at the University of Transportation. Accordingly, the results have 

demonstrated that the proposed method significantly outperforms traditional 

deep learning approaches, with accuracy rates on the validation and test sets 

of 77.5% and 74.1%, respectively. 

Keywords: Long short-term memory; 1D Convolutional Neural Network; Time-
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Tóm tắt: Trong Giám sát sức khỏe kết cấu (Structural Health Monitoring - 

SHM), việc sử dụng dữ liệu dạng chuỗi thời gian thu được từ các cảm biến 

được sự quan tâm của cộng đồng nghiên cứu trên thế giới. Với sự phát triển 

của các công nghệ cảm biến, các dữ liệu này ngày càng nhiều và phức tạp. 

Tuy nhiên, các phương pháp Học máy (Machine learning - ML) truyền thống, 

chẳng hạn như Mạng thần kinh nhân tạo, không còn đủ hiệu quả để xử lý và 

chẩn đoán chính xác các hư hỏng cấu trúc dựa trên dữ liệu phụ thuộc vào thời 

gian. Để giải quyết vấn đề này, nghiên cứu này đề xuất một phương pháp học 

sâu mới tích hợp mạng thần kinh tích chập 1 chiều (1D Convolutional Neural 

Network-1DCNN) và mạng bộ nhớ ngắn hạn dài (Long Short-Term Memory - 

LSTM) để nâng cao hiệu quả phát hiện hư hỏng kết cấu dựa trên dữ liệu dạng 

chuỗi thời gian được thu thập từ cảm biến quang. Hiệu quả của phương pháp 

đề xuất được đánh giá thông qua bộ dữ liệu cầu dây văng trong phòng thí 

nghiệm, được xây dựng tại Trường Đại học Giao thông Vận tải. Theo đó, kết 

quả đã chứng minh thấy phương pháp đề xuất hoàn toàn vượt trội so với 

phương pháp học sâu truyền thống với kết quả lần lượt trên tập kiểm thử và 

kiểm tra là 77.5 và 74.1%.  

Từ khóa: Mạng bộ nhớ ngắn dài hạn; Mạng thần kinh tích chập 1 chiều; Dữ 

liệu theo thời gian; Chẩn đoán hư hỏng; Cảm biến sợi quang; Mạng học sâu. 

 

 

1. Giới thiệu 

Trong kỷ nguyên 4.0, sự phát triển của các 

công nghệ cảm biến đã cho phép thu thập một 

lượng lớn dữ liệu dạng chuỗi thời gian từ kết cấu, 

đặc biệt là các cảm biến sợi quang (Fiber Bragg 

Grating - FBG), loại cảm biến này đã trải qua sự 

phát triển nhanh chóng trong những năm gần đây 

sau khi quan sát thấy sự phản xạ dải rất hẹp trong 

vùng lõi nhạy sáng của sợi quang silica pha tạp Ge 

[1]. Việc thành công chế tạo FBG trên lõi sợi quang 

bằng cách tiếp xúc với mẫu giao thoa UV hai chùm 

tia vào năm 1989 [2] đã mở ra cánh cửa cho ứng 

dụng rộng rãi của chúng. FBG có nhiều ưu điểm, 

bao gồm khả năng miễn nhiễm với nhiễu điện từ 

(EMI) trên mặt đất, cũng như khối lượng nhẹ và 

kích thước vật lý nhỏ, thích hợp để nhúng hoặc gắn 

vào các kết cấu. Cảm biến FBG cũng không đòi hỏi 

dây kết nối đến hệ thống điều khiển vì chúng đồng 

thời là bộ phận cảm biến và ống dẫn tín hiệu. Điều 

này giúp giảm thiểu rủi ro và chi phí liên quan đến 

việc kết nối và lắp đặt. Khác biệt rõ rệt của FBG so 

với các công nghệ cảm biến khác là khả năng cung 
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cấp thông tin về bước sóng, một tham số tuyệt đối, 

từ đó tạo ra một sơ đồ đo lường tuyệt đối, tự tham 

chiếu. Cảm biến quang đã chứng minh được tính 

ưu việt của nó so với các cảm biến truyền thống 

khác trong lĩnh vực SHM [3],[4]. Cảm biến FBG có 

độ nhạy cao từ đó dễ dàng nắm bắt các dao động 

dù là rất nhỏ trong kết cấu. Do đó, dữ liệu thu được 

từ cảm biến quang trở nên chính xác và hiệu quả 

hơn so với các cảm biến thông thường. Để xử lý 

các dữ liệu thu thập được từ cảm biến này, các 

nghiên cứu ứng dụng học máy (Machine Learning 

- ML) đã được phát triển và chứng minh trong 

nhiều nghiên cứu [5],[6],[7],[8]. Tuy nhiên, ML điển 

hình là mạng nơ ron nhân tạo chỉ xử lý được dữ 

liệu với kích thước nhỏ, không phù hợp cho các dữ 

liệu lớn. Chính vì vậy, mô hình học sâu được phát 

triển và thay thế cho ML để xử lý vấn đề này. 

Mạng học sâu thông qua việc sử dụng các 

mô hình mạng lưới thần kinh nhiều lớp, không chỉ 

giúp phát hiện các mẫu trong bộ dữ liệu lớn mà còn 

sở hữu khả năng tự động trích xuất các tính năng 

từ dữ liệu đầu vào mà không cần sự can thiệp của 

con người. Điều này tối ưu hóa việc xác định các 

điểm bất thường trong dữ liệu chuỗi thời gian của 

SHM, từ đó chẩn đoán hư hỏng trở nên nhanh hơn 

và chính xác hơn. Các mô hình học sâu nổi bật để 

xử lý dữ liệu chuỗi thời gian nhằm phát hiện hư 

hỏng bao gồm 1DCNN và LSTM. Cụ thể, 1DCNN 

là một kiến trúc mạng nơ-ron được thiết kế đặc biệt 

cho việc trích xuất đặc trưng từ dữ liệu chuỗi thông 

qua các tầng tích chập. 1DCNN có khả năng tự 

động học và phát hiện các đặc trưng cục bộ và toàn 

cục từ dữ liệu chuỗi, giúp mô hình hiểu rõ hơn về 

cấu trúc và đặc điểm của dữ liệu, từ đó cải thiện 

khả năng dự đoán và phân loại. Những ví dụ đáng 

chú ý bao gồm, Youqi Zhang và cộng sự [9] Nghiên 

cứu này đề xuất một 1DCNN đơn giản giúp phát 

hiện những thay đổi cục bộ nhỏ về độ cứng và khối 

lượng cấu kiện, đồng thời kiểm chứng hiệu quả 

của nó trên các cấu trúc thực tế thông qua việc áp 

dụng dữ liệu gia tốc thô mà không yêu cầu bất kỳ 

quy trình xử lý trước nào. Mô hình CNN được đề 

xuất đã thể hiện khả năng phản ứng cao đối với 

những thay đổi nhỏ về trọng lượng và độ cứng 

trong các kết cấu thép thực tế qua ba bộ dữ liệu 

khác nhau. Osama Abdeljaber và cộng sự [10] đề 

xuất mô hình Mạng CNN đồng thời tối ưu hóa việc 

trích xuất và phân loại tính năng, nâng cao hiệu 

quả và khả năng tổng quát hóa để phát hiện hư 

hỏng dựa trên dao động. 1DCNN được áp dụng để 

ước tính chính xác hư hỏng chỉ từ hai bộ đo lường 

trên kết cấu chuẩn, khắc phục các hạn chế về dữ 

liệu và chứng minh khả năng học hỏi hiệu quả từ 

dữ liệu dao động thô. 

LSTM, một dạng Mạng thần kinh hồi quy 

(RNN) chuyên biệt, được thiết kế để ghi nhớ và xử 

lý thông tin trong khoảng thời gian dài [11]. Với khả 

năng ghi nhớ thông tin trong quá khứ và truyền 

thông tin qua các thời điểm, LSTM rất hiệu quả 

trong việc nhận biết các mẫu dữ liệu có tính tuần 

tự và phụ thuộc vào ngữ cảnh, giúp mô hình có khả 

năng dự đoán và phát hiện các xu hướng và biến 

đổi dài hạn từ dữ liệu chuỗi. Ví dụ, Sharma và Sen 

[12] đề xuất một cánh tiếp cận thời gian thực dựa 

trên LSTM bằng cách sử dụng các mạng phân loại 

được giám sát và dự đoán không giám sát để cho 

phép phát hiện và định vị kịp thời dưới các biến đổi 

nhiệt. Đã được thử nghiệm trên một cây cầu thực, 

phương pháp này đưa ra các cảnh báo bất thường 

nhanh chóng trong các điều kiện vận hành một 

cách đáng tin cậy, khắc phục những hạn chế của 

các kỹ thuật truyền thống. Việc theo dõi tình trạng 

hệ thống treo ô tô là rất quan trọng nhưng đầy 

thách thức do động lực học phi tuyến tính và thiếu 

kiến thức chuyên môn về dữ liệu cảm quan, từ 

thách thức đó Haoju Hu và cộng sự [13] đã phát 

triển hệ thống dựa trên mạng LSTM sử dụng dữ 

liệu cảm biến chuỗi thời gian để ước tính tải trọng 

hệ thống treo và tuổi thọ còn lại mà không cần biết 

trước. 

LSTM được phát triển với mục đích bổ sung 

thêm vấn đề mất thông tin theo chuỗi dài. Đặc điểm 

nổi bật của LSTM là khả năng lưu giữ thông tin 

trong thời gian dài mà không cần củng cố thêm 

trong quá trình đào tạo. Theo thiết kế, nó vốn đã 

lưu giữ những thông tin quan trọng mà không cần 
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sự can thiệp từ bên ngoài. Tuy nhiên, một thách 

thức nảy sinh khi dữ liệu tuần tự không chỉ phụ 

thuộc vào thời gian mà còn phụ thuộc vào không 

gian, một tình huống hiển nhiên trong các tình 

huống SHM trong đó dữ liệu từ các cảm biến được 

kết nối với nhau có liên quan. LSTM chủ yếu vượt 

trội với dữ liệu theo thời gian. Do đó, nghiên cứu 

này đề xuất sự kết hợp giữa 1DCNN và LSTM. 

Trong khi 1DCNN lọc và kết nối thông tin không 

gian từ dữ liệu, đồng thời LSTM tối ưu hóa việc học 

dữ liệu tuần tự. Sự kết hợp của 1DCNN, trích xuất 

các mẫu và mối quan hệ cục bộ, sự hiệu quả của 

LSTM trong việc học dữ liệu tuần tự tạo ra một kiến 

trúc mạnh mẽ, tối ưu để phân tích và phân loại dữ 

liệu chuỗi thời gian phức tạp. Trong nghiên cứu 

này, các mạng học sâu được sử dụng để chẩn 

đoán các trạng thái làm việc của kết cấu, bằng 

cách thay đổi tải trọng tại một số vị trí trên cầu, 

tương ứng với việc thay đổi ma trận khối lượng, từ 

đó sẽ thay đổi ứng xử động của kết cấu. Các cảm 

biến quang được sử dụng ở đây để thu thập các 

dữ liệu theo thời gian, các dữ liệu này sẽ khác nhau 

ứng với các ứng xử động khác nhau của kết cấu, 

sau đó sử dụng các dữ liệu này để huấn luyện 

mạng. 

Bài báo này được cấu trúc thành ba phần 

chính. Phần 2 về các phương pháp ứng dụng trong 

nghiên cứu này bao gồm 1DCNN, LSTM và 

Phương pháp được đề xuất 1DCNN-LSTM. Hiệu 

quả của phương pháp đề xuất được đánh giá bằng 

cách sử dụng dữ liệu thu thập được từ cảm biến 

quang áp dụng cho mô hình phòng thí nghiệm cầu 

dây văng của trường Đại học Giao thông vận tải. 

Phần 3 mô tả chi tiết thí nghiệm thu thập dữ liệu 

bằng cảm biến cáp quang và bộ dữ liệu đó. Phần 

4 là kết quả ứng dụng phương pháp đề xuất cho 

bộ dữ liệu. Cuối cùng, bài viết kết thúc với phần 

tóm tắt những phát hiện chính. 

2. Phương pháp 

2.1. Mạng tích chập một chiều (1DCNN) 

1DCNN đã được công nhận trong lĩnh vực 

học sâu, đặc biệt là về khả năng xử lý dữ liệu tuần 

tự và chuỗi thời gian hiệu quả. Không giống như 

2DCNN, 1DCNN tập trung vào một chiều duy nhất, 

từ đó giúp chúng tăng khả năng nắm bắt các mẫu 

thời gian theo trình tự. Về cơ bản bắt nguồn từ cơ 

chế tích chập, 1DCNN trượt bộ lọc (còn gọi là 

“kernel”) theo chiều thời gian của chuỗi đầu vào 

(Hình 1). Hành động này dẫn đến các bản đồ đặc 

trưng thể hiện các biểu diễn trừu tượng và sắc thái 

của đầu vào khi độ sâu của mạng tăng lên. Bằng 

cách nhấn mạnh các tập hợp con dữ liệu cục bộ, 

1DCNN, thông qua các trường tiếp nhận hạn chế 

của chúng, mang lại độ chính xác. Hơn nữa, cấu 

trúc sử dụng trọng số chia sẻ trong quá trình tích 

chập bảo đảm khả năng nhận dạng các mẫu ở mọi 

vị trí trong chuỗi, qua đó cung cấp tính năng bất 

biến về vị trí. Hơn nữa, các lớp tổng hợp chung cho 

2DCNN cũng có liên quan trong 1DCNN, giúp giảm 

trình tự mẫu và nhấn mạnh các tính năng nổi bật. 

Tuy nhiên, giống như bất kỳ mô hình nào, 1DCNN 

có những thách thức riêng. Mặc dù chúng có thể 

xác định các mẫu cục bộ một cách hiệu quả, nhưng 

việc nắm bắt các phần phụ thuộc dài hơn hoặc bối 

cảnh toàn cầu theo trình tự có thể không tối ưu, 

đặc biệt là khi kích thước hạt nhân không đủ lớn. 

Điều này khiến chúng kém lý tưởng hơn cho các 

nhiệm vụ trong đó sự phụ thuộc lâu dài là rất quan 

trọng, một thách thức mà các kiến trúc định kỳ như 

LSTM được thiết kế để giải quyết. Ngoài ra, 

1DCNN nếu không được thiết kế hoặc điều chỉnh 

cẩn thận có thể dễ bị trang bị quá mức, đặc biệt khi 

dữ liệu huấn luyện còn rời rạc. 

 

Hình 1. Mô hình 1DCNN đơn giản 
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2.2. Mạng bộ nhớ ngắn dài hạn (LSTM) 

Ý tưởng thiết kế chính của LSTM nhằm đối 

phó với vấn đề gradient biến mất và bùng nổ, 

những thách thức thường gặp trong các mạng 

RNN truyền thống [14], LSTM đã được Hochreiter 

và Schmidhuber giới thiệu vào năm 1997 như một 

sự cải tiến so với Mạng thần kinh hồi quy truyền 

thống (RNN) để nắm bắt sự phụ thuộc lâu dài [15]. 

Trọng tâm của kiến trúc LSTM là “ô trạng 

thái” của nó, được bổ sung bởi ba cổng: cổng đầu 

vào (int), cổng quên (g
t
) và cổng đầu ra (outt). Các 

cổng này được biểu diễn về mặt toán học như sau. 

int=σ(Μiixt+ωii+Μhiht-1+ωhi) (1) 

g
t
=σ(Μifxt+ωif+Μhfht-1+ωhf) (2) 

outt=σ(Μioxt+ωio+Μhoht-1+ωho) (3) 

Trong đó Μ đại diện cho ma trận trọng số, xt 

là đầu vào, λt-1 là trạng thái ẩn trước đó và ω là độ 

lệch. σ đại diện cho hàm kích hoạt “sigmoid”. Sơ 

đồ minh họa (Hình 2) có thể cung cấp cái nhìn trực 

quan hơn về phương thức hoạt động của LSTM. 

 

Hình 2. Cấu trúc điển hình của tế bào LSTM 

Mặc dù có khả năng tuyệt vời nhưng mạng 

LSTM không tránh khỏi những hạn chế. Điều đáng 

chú ý là chúng thường yêu cầu thời gian đào tạo 

dài hơn do tính chất thường xuyên của chúng. Kiến 

trúc phức tạp, trong khi cho phép các biểu diễn 

phức tạp, đôi khi có thể dẫn đến tình trạng khớp 

quá mức (overfitting), đặc biệt là khi dữ liệu khan 

hiếm [16]. Hơn nữa, tính chất tính toán tuần tự của 

chúng đặt ra những thách thức trong việc song 

song hóa, điều này có thể cản trở hiệu suất tối ưu 

trên GPU. Ngoài ra, trong khi LSTM thực sự đã 

giảm thiểu vấn đề biến mất độ dốc một cách thành 

thạo hơn RNN, một số điều kiện nhất định vẫn có 

thể gây ra bão hòa độ dốc [17]. 

2.3. Phương pháp đề xuất 1DCNN-LSTM 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một 

phương pháp tiếp cận sáng tạo kết hợp giữa 

1DCNN và LSTM. Về bản chất, mỗi mạng này đều 

có những thế mạnh riêng. Tuy nhiên, bằng cách kết 

hợp các khả năng của chúng, mô hình không chỉ 

đơn thuần là tổng hợp các phương pháp mà còn là 

một mạng thống nhất có khả năng giải quyết các 

thách thức mà mỗi mạng truyền thống gặp phải khi 

hoạt động độc lập. Kiến trúc mạng của 1DCNN-

LSTM được minh họa trong Hình 3. 

 

Hình 3. Kiến trúc mạng 1DCNN-LSTM 

Đầu tiên, mô hình bắt đầu với tensor đầu vào  

O∈R
N×F×T

 , với N là số lượng mẫu, F là số lượng 

thiết lập và T là dữ liệu chuỗi thời gian. Bằng cách 

chuyển tensor đầu vào qua lớp tích chập ban đầu, 

lớp này sẽ trích xuất các tính năng ban đầu từ đầu 

vào và chuẩn bị cho quá trình xử lý sâu hơn. 

Oconv 1=L(BN(Μconv 1*O+ωconv 1)) (4) 

Trong đó L là hàm kích hoạt ReLU, BN biểu 

thị lớp chuẩn hoá Batch Normalization, Μconv 1 là 

ma trận trọng số của lớp chập và ωconv1 là độ lệch 

tương ứng. 

Sau đó, tensor được hợp nhất sẽ được xử lý 

thông qua lớp LSTM. LSTM lấy dữ liệu trình tự và 

nắm bắt các phụ thuộc theo thời gian. LSTM tính 

toán trạng thái ẩn λt và trạng thái ô Ct bằng cách 

sử dụng các cổng và tương tác như chi tiết của 

LSTM trong các phương trình (1)-(3). Trong 

phương pháp đề xuất này, việc xây dựng hàm có 

thể trình bày như sau: 

λt=LSTM(Oconv 1) (5) 

Cuối cùng, các lớp sử dụng hàm kích hoạt 

Softmax và Sigmoid tạo ra những dự đoán cuối 

cùng: 

Od =σ(Μd1⋅λt+bd1) (6) 
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Oout =Softmax(Μd2⋅Od +bd2) (7) 

Trong đó Μd1,Μd2 là ma trận trọng số của các 

lớp dày đặc. ωd1,ωd2 là các độ lệch tương ứng. 

3. Thí nghiệm và bộ dữ liệu 

3.1. Mô hình thí nghiệm 

Để đánh giá hiệu quả của phương đề xuất, 

một mô hình cầu dây văng được thiết kế và xây 

dựng tại phòng thí nghiệm tại nhà A3 của Trường 

đại học Giao thông Vận tải. Cáp quang được sử 

dụng của hãng FBGS với tên DTG®-LB150-FG, 

với dải đo từ 1530nm đến 1566nm Hình 4a, cáp 

được gắn cố định vào kết cấu bởi bộ kẹp Hình 4b. 

 

(a) 

 

(b) 

Hình 4. Cảm biến quang và kẹp cảm biến quang 

Mô hình cầu dây văng trong phòng thí 

nghiệm được xây dựng tham khảo các mô hình thí 

nghiệm trong phòng cho bài toán dao động [18], 

[19] cũng như dựa trên mô hình số được mô phỏng 

trên các chương trình phần tử hữu hạn. Cầu có sơ 

đồ một mặt phẳng dây, dây là kết cấu chịu lực 

chính từ đó có thể xây dựng thí nghiệm trên cầu 

mô hình. Mô hình được làm bằng vật liệu thép, có 

tổng chiều dài 3,50 m, với nhịp chính là dầm thép 

hình chữ nhật có kích thước 3,50m x 0,12m x 

0.005m. Trụ tháp của mô hình có tổng chiều cao 

1,60 m, gồm 2 thanh thép hình U65 được hàn với 

nhau tại đỉnh trụ. Trụ tháp được neo vào mặt sàn 

bê tông bằng 08 bu lông neo cường độ cao có 

đường kính 0.01 m giúp hạn chế rung cho trụ trong 

các thí nghiệm dao động trên mô hình cầu. Tại hai 

phía đầu cầu, dầm được đỡ bằng gối lò xo và được 

cố định xuống nền bê tông bằng 04 bu lông neo 

cường độ cao có đường kính 0.01 m. Hình ảnh cầu 

thí nghiệm được minh hoạ trong Hình 5. 

 

Hình 5. Mô hình cầu dây văng 

Cảm biến quang FBG được bố trí theo dọc 

dầm của cầu với 14 cảm biến cách đều nhau 25cm 

(Hình 4a). Gắn các cảm biến với kết cấu thông qua 

các bộ kẹp.  

3.2. Bộ dữ liệu 

Một loạt các kịch bản về các tình huống hư 

hỏng trong kết cấu được thiết lập và đo đạc. Các 

hư hỏng được thực hiện bằng cách đặt tải trọng 

tập trung tại những vị trí được coi là hư hỏng trong 

kết cấu. Mục đích của việc đặt các tải trọng tập 

trung là thay đổi ma trận khối lượng, từ đó thay đổi 

ứng xử động của kết cấu. Sau đó các thuật toán sẽ 

được sử dụng để xác định các thay đổi này.  

Các trường hợp hư hỏng được tổng hợp 

trong Bảng 1, ví dụ bố trí trường hợp hư hỏng số 2 

mô tả trong Hình 6 và dữ liệu gia tốc theo thời gian 

thu được sau xử lý và tăng cường cho 1 thiết lập. 

Cầu được thiết lập với 6 trường hợp hư hỏng, và 

được bố trí 14 cách tử, mỗi cách tử đóng vai trò 
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thu thập dữ liệu như một cảm biến, tổng số điểm 

dữ liệu đo được cho mỗi trường hợp là 10000 

điểm. Như vậy, bộ dữ liệu gốc thu thập được có 

kích thước là (6,14,10000).  

Sau đó để gia tăng dữ liệu cho mạng học sâu 

học tập, một loạt những kỹ thuật như thêm nhiễu, 

trượt, cắt, co, kéo dãn dữ liệu được áp dụng để 

tăng cường dữ liệu. Trong bài báo này, các 

phương pháp tăng cường dữ liệu như (thêm nhiễu, 

trượt, cắt, co, kéo dãn dữ liệu) được áp dụng để 

cải thiện số lượng dữ liệu. Trong thực tế, trong quá 

trình đo đạc, số lượng dữ liệu thu được có thể bị 

hạn chế vì vậy khi sử dụng cho bài toán đánh giá 

hư hỏng của kết cấu, độ chính xác sẽ bị ảnh 

hưởng. Vì vậy các phương pháp này có hiệu quả 

thiết thực để cải thiện các dữ liệu thu được từ thực 

tế. Bộ dữ liệu cuối cùng được đùng cho mạng có 

kích thước (5500,14,1000).  Tiếp theo bộ dữ liệu 

này sẽ được chia thành 3 tập, tập huấn luyện với 

60%, tập kiểm thử 20% và tập kiểm tra chiếm 20%. 

Bảng 1. Khối lượng (kg) tương ứng với 06 vị trí 

trong từng trường hợp 

TH Vị trí 

 01 02 03 04 05 06 

01 10 10 10 10 10 10 

02 20 10 10 10 10 10 

03 10 30 10 10 10 10 

04 20 10 20 10 20 10 

05 20 10 20 10 10 10 

06 10 20 10 10 20 20 

 

Hình 6. Trường hợp hư hỏng trên mô hình cầu 

dây văng (trường hợp 02) 

4. Kết quả và thảo luận 

Để xác thực tính hiệu quả của mạng học sâu 

đề xuất 1DCNN-LSTM, mạng RNN và 1DCNN 

truyền thống được dùng để so sánh. Đầu tiên, kết 

quả định tính của cả hai mạng sẽ được ghi lại bằng 

biểu đồ hội tụ trong Hình 7. Theo đó có thể dễ dàng 

nhận thấy rằng biểu thuật toán đề xuất đã hoàn 

toàn vượt trội so với các thuật toán truyền thống 

khi độ chính xác của thuật toán đạt vị trí cao nhất, 

tách biệt so với thuật toán 1DCNN và LSTM. Ngoài 

ra, biểu đồ còn cho thấy sự ổn định của thuật toán 

khi liên tục thay đổi độ dốc để tìm được giá trị tối 

ưu mới tốt hơn giá trị trước đó.  

 Kết quả đã cho thấy sự vượt trội của mạng 

học sâu đề xuất cho với mạng truyền thống về mặt 

định tính. Dẫu vậy, vẫn chưa thể khẳng định mạng 

có thực sự phân biệt và tìm ra được nhãn hư hỏng 

hay không. Vậy nên, kết quả định lượng cần được 

tiến hành. Theo đó trong nghiên cứu này, độ chính 

xác được tính toán dựa trên công thức sau: 

f1score=
2*Recall*Precision

Recall+Precision
 (8) 

Trong đó ecall=
(TP)

(TP+FN)
   và 𝑃recision=

(TP)

(TP+FP)
 

Kết quả định lượng được trình bày trong 

Bảng 2 cho tập kiểm thử và Bảng 3 cho tập kiểm 

tra. Trong đó có thể dễ dàng nhận thấy rằng, mạng 

học sâu đề xuất thực sự đã làm tốt hơn so với 

mạng học sâu truyền thống khi đạt giá trị độ chính 

xác truyền tập kiểm thử và kiểm tra lần lượt là 

77.5% và 74.1%. Kết quả này cao hơn rất nhiều so 

với 1DCNN lần lượt là 68.5% và 67.0%. Thuật toán 

LSTM chỉ đạt được 58.9% và 58.1%. 

 

(a) 
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(b) 

Hình 7. Biểu đồ hội tụ của mạng 1DCNN-LSTM 

so với mạng học sâu truyền thống trên tập huấn 

luyện (a) và kiểm tra (b) 

5. Kết luận 

Bài viết đề xuất ứng dụng một phương pháp 

học sâu bằng sự kết hợp giữa mạng 1DCNN và 

LSTM, được sử dụng để chẩn đoán hư hỏng kết 

cấu dựa trên dữ liệu chuỗi thời gian thu thập bằng 

cáp quang của cầu dây văng thí nghiệm trong 

trường Đại học Giao thông vận tải. Kết quả đã 

chứng minh rằng phương pháp đề xuất hoàn toàn 

vượt trội so với các phương pháp 1DCNN và 

LSTM truyền thống được thiết kế cho dữ liệu chuỗi 

thời gian. 

Cụ thể, với cùng bộ dữ liệu huấn luyện, kiểm 

thử và kiểm tra, phương pháp 1DCNN-LSTM đã 

đạt kết quả 77.5 và 74.1% lần lượt trên tập kiểm 

tra (Bảng 2) và kiểm thử (Bảng 3). Theo sau đó là 

1DCNN với 68.5% và 67.0%. Cuối cùng là thuật 

toán LSTM đạt được 58.9% và 58.1%. Dựa trên 

những kết quả này, một số kết luận quan trọng có 

thể được rút ra như sau: 
 

Bảng 2. Bảng kết quả mạng 1DCNN-LSTM và các mạng học sâu truyền thống trên tập kiểm thử 

Nhãn 
LSTM 1DCNN 1DCNN-LSTM 

precision recall f1-score precision recall f1-score precision recall f1-score 

0 0.662 0.522 0.584 0.696 0.647 0.670 0.758 0.663 0.707 

1 0.480 0.551 0.513 0.634 0.58 0.605 0.701 0.625 0.661 

2 0.639 0.636 0.638 0.593 0.69 0.638 0.903 0.712 0.796 

3 0.544 0.581 0.562 0.654 0.644 0.649 0.695 0.859 0.768 

4 0.564 0.661 0.609 0.785 0.789 0.787 0.813 0.944 0.874 

5 0.697 0.584 0.635 0.757 0.757 0.757 0.812 0.843 0.828 

Độ chính xác   0.589   0.685   0.775 

Bảng 3. Bảng kết quả mạng 1DCNN-LSTM và các mạng học sâu truyền thống trên tập kiểm tra 

Nhãn 
LSTM 1DCNN 1DCNN-LSTM 

precision recall f1-score precision recall f1-score precision recall f1-score 

0 0.652 0.518 0.577 0.716 0.633 0.672 0.729 0.623 0.672 

1 0.511 0.468 0.488 0.677 0.517 0.587 0.706 0.567 0.628 

2 0.651 0.621 0.636 0.694 0.677 0.685 0.876 0.712 0.786 

3 0.472 0.654 0.548 0.556 0.699 0.619 0.594 0.788 0.678 

4 0.577 0.686 0.626 0.748 0.767 0.758 0.772 0.918 0.839 

5 0.660 0.578 0.617 0.650 0.762 0.701 0.790 0.897 0.841 

Độ chính xác 0.581 0.67 0.741 
 

Các phương pháp 1DCNN, LSTM và 

1DCNN-LSTM đều có thể xác định, chẩn đoán hư 

hỏng trên tập dữ liệu theo thời gian cho kết cấu 

cầu. 

Phương pháp đề xuất có độ chính xác cao 

nhất trong việc xác định hư hỏng kết cấu từ dữ liệu 

chuỗi thời gian thu thập được từ cảm biến cáp 

quang. 

Kết quả thực nghiệm chứng minh ưu việt của 

phương pháp đề xuất so với các phương pháp 
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truyền thống. 

Tiềm năng của phương pháp đề xuất có thể 

ứng dụng cho các công trình thực tế trong lĩnh vực 

SHM, đặc biệt là khi xử lý các dữ liệu dạng chuỗi 

theo thời gian. 
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