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Реферат 
В статье проиллюстрирована возможность определения прочности бетона, используя стандартный протокол фиксации и 

воспроизведения акустического сигнала, используемый в подавляющем большинстве обычных портативных устройств, например телефонов 
системы Android (и др.). Разработана свёрточная нейросеть, способная воспринимать звуковые сигналы (от механических ударов по бетону 
молотком), предварительно трансформированные в изображения-спектрограммы. Эти спектрограммы сопоставляются с показаниями 
прочности, установленными любым из стандартных методов. В перспективе данный подход может стать наиболее надежным и простым 
методом контроля прочности в полевых условиях, для этого достаточно иметь обычный телефон и молоток. Более того, данный метод может 
быть подстроен под множество других задач, где физико-механические свойства материала тем или иным образом связаны с акустическими 
свойствами упругопластического тела. Описывается процесс разработки и обучения нейросети, выполнена статистическая оценка качества 
полученных результатов.  
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APPLICATION OF NEURAL NETWORK ALGORITHMS IN THE DEVELOPMENT OF ACOUSTIC METHODS 
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Abstract 
The paper illustrates the possibility of determining the strength of concrete using the standard protocol of acoustic signal recording and reproduction 

used in the vast majority of conventional portable devices, such as Android phones (and others). We developed a convolutional neural network capable 
of perceiving sound signals (from mechanical impacts on concrete with a hammer) pre-transformed into image-spectrograms. These spectrograms are 
compared to strength value established by any of the standard methods. In the long run, this approach may be the most reliable and simple method of 
strength monitoring in the field, requiring only a simple phone and a hammer. Moreover, this method can be adapted to many other problems where the 
physical and mechanical properties of a material are in some way related to the acoustic properties of an elasto-plastic body. The process of 
development and training of the neural network is described, and statistical evaluation of the quality of the obtained results is performed. 
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1 Введение 
Вклад работы, представленной в данной статье, включает в се-

бя: 1) набор соответствующих акустических данных, полученных с 
помощью динамиков от портативного устройства (Samsung Galaxy 
A8, с ОС Android), и значения прочности на сжатие полученные с 
использованием прибора «Оникс»; 2) новый подход, использующий 
стохастический алгоритм оптимизации, для свёрточной нейросети, 
способной, по мнению авторов, надежно определять прочность бе-
тона широкого спектра конструкций.  

Методы неразрушающего контроля прочности (МНК) могут быть 
использованы в ситуациях, где компромисс между скоростью оценки 
и точностью находится в пользу скорости, а не первоклассной точно-
сти. В частности, разрабатываемая модель может быть использова-
на в приложениях, где необходима быстрая оценка, а точность выс-
шего уровня не является критичной, например, в операциях по лик-
видации последствий стихийных бедствий, в процессе возведения 
зданий, на приусадебных территориях, в частном секторе, где любой 
человек (не специалист) на этапе строительства сможет контроли-
ровать прочность бетона конструкций в режиме онлайн, в процессе 
возведения здания. Другой важной областью применения МНК могут 
быть регионы, подверженные стихийными бедствиями, такими как 

землетрясения, наводнения. После стихийного бедствия одной из 
самых срочных и дорогостоящих задач является оценка состояния 
зданий на предмет безопасности. Таким образом, применение МНК 
может исключить использование разрушающих испытаний для оцен-
ки прочности бетона и значительно сократить стоимость и продол-
жительность операций [1]. Ярким примером, демонстрирующим важ-
ность использования машинного обучения для улучшения процедур 
оценки конструкций, может служить оценка сооружений после сти-
хийных бедствий. После стихийного бедствия, одной из самых сроч-
ных и дорогостоящих задач является обеспечение жильем выжив-
ших. Логистику и стоимость краткосрочных убежищ бывает сложно 
организовать, в то время как это может быть приоритетной задачей, 
особенно в суровых климатических условиях. Известны случаи, ко-
гда выжившие укрывались в зданиях, а затем трагически погибали, 
когда те, будучи критически повреждёнными, рушились во время 
незначительных афтершоков [1].  

Предположим, что процедура оценки, использующая разработан-
ную модель для оценки бетонных конструкций, может быть стандарти-
зирована. В этом случае она может стать быстрым и экономичным 
решением, которое позволит сократить потребность в краткосрочных 
убежищах и предотвратить гибель людей во время афтершоков. 
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2 Обзор литературы. Контроль прочности бетона 
с помощью НМК и искусственных нейронных сетей  

В процессе исследования были собраны и систематизированы 
разнообразные сведения об неразрушающих методах контроля 
прочности бетонов.  

Существует целый комплекс НМК для оценки прочности бетона 
на объектах строительства. Однако «использование этих методов не 
всегда являются надежным, поскольку получаемые данные суще-
ственно зависят от условий окружающей среды и не свободны от 
человеческих ошибок» [1]. «В ряде случаев НМК используются сов-
местно с разрушающими методами испытаний, поскольку на резуль-
таты большинства отдельных методов неразрушающего контроля 
могут влиять условия окружающей среды и процедуры испыта-
ний» [2]. Поэтому для повышения точности оценки прочности бетона 
рекомендуется использовать комбинацию разрушающих и неразру-
шающих методов. «Однако процедуры использования разрушающих 
методов испытаний обычно дорогостоящие, требуют много времени 
и требуют применения тяжелого оборудования. Кроме того, эти ме-
тоды разрушающих испытаний зависят от интерпретации данных 
опытным персоналом» [1]. В литературе ведется поиск процедур 
оценки, которые могли бы исключить или сократить использование 
разрушающих испытаний. 

Существует множество неразрушающих методов для оценки 
прочности: зонд Виндзора, инфракрасная томография и радиогра-
фические испытания, испытание ультразвуковым импульсом [3, 4, 5, 
6], метод выдергивания (где определялось усилие N выдергивания 
стального анкера, предварительно заделанного в бетон) [7, 8, 9, 10, 
11, 12], склерометрический метод [13], где определяется число от-
ражения (для склерометра Шмидта типа N) или диаметр оттиска 
(для склерометра – HPS). Склерометра Шмидта типа N, также изве-
стен как тестовый молоток для бетона (Rebound Hammer Test). 
В работах [14, 15] описывается неразрушающий метод контроля проч-
ности с использованием тестового молотка для бетона, где данные 
обрабатывались с помощью искусственных нейронных сетей.  

В статьях [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29] об-
суждается применение сразу множества нейросетевых алгоритмов 
для определения прочности бетона на сжатие на основе неразру-
шающих испытаний. Так, в [16] при оценке прочности бетона на сжа-
тие были использованы для сравнения пять нейросетей: сеть с им-
пульсом и алгоритмом градиента спуска (WPB-GDM), сеть с алго-
ритмом градиентного спуска и адаптивным шагом (WPB-GDX), сеть с 
алгоритмом сопряженного градиента (WPB-CGB), сеть Левенберга-
Марквардта (LM), однонаправленная радиальная сеть (RFB).  

В ходе исследования [16] были установлены низкие значения 
RMSE обучения и тестирования, а также разница между ошибками 
(DRMSE) в зависимости от количества эпох. Получены низкие зна-
чения относительной ошибки тестирования, низкие значения относи-
тельного среднеквадратичного отклонения ошибки и высокие значе-
ния коэффициента корреляции R. Показано, что средние значения 
прочности на сжатие бетона, заложенного в конструктивные элемен-
ты зданий, определенные с помощью искусственных нейронных 
сетей и разрушающих испытаний при практической натурной про-
верке, очень близки. В работе отмечается, что средние относитель-
ные ошибки (RE) являлись самыми низкими для прочности, опреде-
ленной с помощью нейронной сети LM. 

Анализируя накопленный опыт, отметим, что лишь несколько из 
перечисленных исследований [3, 4, 5, 20] посвящены использованию 
акустических сигналов (в частности ультразвука) в качестве источни-
ка данных неразрушающего контроля и нейросетевому способу об-
работки данных.  

Методы машинного обучения (МО), такие как искусственные 
нейронные сети (ИНС), продемонстрировали потенциал для улучше-

ния прогнозирования прочности бетона на основе данных неразруша-
ющего контроля, особенно в последнее десятилетие [30, 31]. 

Преимущество моделей ИНС заключается в обнаружении нели-
нейных связей между входами и выходами без необходимости пред-
полагать какие-либо функциональные зависимости между ними. 
Основным же недостатком является поиск оптимальных гиперпара-
метров (весовых коэффициентов) для достижения наилучшей точ-
ности без знания точного физического закона, так называемая про-
блема «чёрного ящика».  

Важнейшими аспектами нейросетевых моделей прогнозирова-
ния являются их точность, скорость, экономичность, систематиче-
ская погрешность и применимость к различным типам бетона [1]. 

Вместе с тем авторы не нашли в литературе исследований по 
прогнозированию прочности бетона с помощью обычных акустиче-
ских сигналов (также хорошо отражающих резонансные свойства 
бетона) с одновременной обработкой сигнала свёрточной нейронной 
сетью (СНС – наиболее мощный на сегодняшний день инструмент, в 
т. ч. способный обрабатывать визуальные данные). Возможно СНС 
не была задействована для акустических данных по причине того, 
что адаптирована преимущественно для работы с визуальными 
объектами.  

Если трансформировать звук в изображение (спектрограмму) и 
использовать уже такой формат данных для обучения СНС, это, по 
мнению авторов данной статьи, может стать наиболее надежным и 
простым НМК в применении к различным полевым условиям.  

 
3 Методология формирования базы данных испытаний 

прочности 
Для обучения свёрточной нейросети была создана выборка 

из 100 различных звуковых файлов в процессе испытания прочности 
бетона путём непосредственного простукивания поверхности бойком 
склерометра «Оникс» и синхронной записи сигнала (аудио) на микро-
фон телефона. Был задействован стандартный протокол – Simple 
Protocol Player. Медиаплеер, который даёт возможность пользовате-
лям воспроизводить звуки, передаваемые модулем простого протоко-
ла PulseAudio и прослушивать потоковое аудио на платформах Android 
и Windows. При записи файлы сохранялись в формате Apple Lossless 
[.m4a]. Затем файлы были переведены в [.wav] формат. 
WAV (Waveform audio format), [.wave] формат записи звука без сжатия. 
Так, в нашем случае три секунды стереозвука, сделанные с CD-
качеством (частота дискретизации 44,1 КГц), содержат 3 х 44100[Гц] х 
2 канала = 264600 отсчетов. На каждый отсчет может приходиться 
8 или 16 бит. В нашем варианте было задействовано 16-битное коди-
рование отсчетов. Файлы в среднем имели 2–4 секундные длительно-
сти (чего, по нашему мнению, вполне достаточно с учётом задержки 
времени на включение и выключение звукозаписи после удара молот-
ком о поверхность бетона).  

Полученные звуковые файлы имели достаточно длительные 
«пустые» области (рисунок 1а) слева и справа. В процессе подготов-
ки эти области отфильтровывались. Нами была определена «рабо-
чая» длительность файлов – 4000 отсчётов, как показано 
на рисунке 1б. Так, при пересчёте физическая длительность сигнала, 
требующего для кодирования 4000 отсчётов (при частоте – 
44100 Гц), занимает примерно 0.09 секунд. В действительности это 
больше, чем измеряемая в миллисекундах длительность удара мо-
лотком, представляющая интерес для анализа. 

Для наглядной демонстрации звукового диапазона, в котором 
сосредоточена максимальная энергия звука, дискретную частоту 
представляют в физических (аналоговых) значениях частот через 
преобразование Фурье [32]. Частота сигнала через прямое преобра-
зование определяется следующим образом (рисунок 1в): 
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,     𝑘𝑘 = 0, … ,𝑁𝑁 − 1.  ,            (1) 

где 𝑁𝑁 – количество отсчётов (компонент разложения), измеренных 
за период измерения; 

𝑥𝑥𝑛𝑛 ,   𝑛𝑛 = 0, … ,𝑁𝑁 − 1, – измеренные значения сигнала (в дис-
кретных временных точках с номерами (𝑛𝑛 = 0, … ,𝑁𝑁 − 1), которые 
являются входными данными для прямого преобразования; 

 𝑋𝑋𝑘𝑘 ,   𝑘𝑘 = 0, … ,𝑁𝑁 − 1 – 𝑁𝑁 – выходные данные для прямого пре-
образования (поскольку амплитуды комплексные, то по ним можно 
вычислить одновременно и амплитуду, и фазу); 

x = |Xk|
N

  – обычная (вещественная) амплитуда k-го синусоидаль-
ного сигнала; 

arg (Xk)  – фаза k-го синусоидального сигнала (аргумент ком-
плексного числа); 

k – индекс частоты. Частота k-го сигнала равна k
T

, где T – период 
амплитуд синусоидальных сигналов, слагающих исходный сигнал.  
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https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9A%D0%BE%D0%BC%D0%BF%D0%BB%D0%B5%D0%BA%D1%81%D0%BD%D0%B0%D1%8F_%D0%B0%D0%BC%D0%BF%D0%BB%D0%B8%D1%82%D1%83%D0%B4%D0%B0
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а) 

 

 

б)  

 
    

в) 

 

г) 

 
 

а) дискретный 2-ух секундный саундтрек, записанный при помощи микрофона; б) исходный файл с удалением «пустых» зон; 
в) преобразование в аналоговый вид с использованием рядов Фурье; г) цветовая спектрограмма саундтрека 

Рисунок 1 – Диаграммы преобразования акустических сигналов 
 

После соответствующей обработки частотные файлы преобра-
зовывались в спектрограммы (рисунок 1г), которые и служили вход-
ными параметрами СНС. Выходными данными служили значения, 
полученные при помощи склерометра «Оникс» (данные которого 
записывались в формате [.csv]).  

Все данные загружались в облачное хранилище Google Drive 
для совместного использования с целью дозагрузки данных и дообу-
чения нейросети.  

 
4 Архитектурные особенности и обучение нейросетевой 

модели 
Подход, который использует вычислительные модели, имитиру-

ющие архитектурные, структурные или функциональные аспекты 
биологических нейронных сетей, таких как человеческий мозг, из-
вестны с середины XX века. 

Искусственные нейронные сети (ИНС или НС) – алгоритмические 
математические модели, имитирующие поведенческие характеристики 
нервных сетей животных и выполняющие распределённую, параллель-
ную обработку информации. Эти сети полагаются на особую систему 
обработки информации путем корректировки взаимосвязей между 
большим количеством внутренних узлов. НС, состоящая из нескольких 
слоёв связанных нейронов, называется глубокой [33]. 

Свёрточная нейронная сеть объединяет три подхода в обработ-
ке изображений. Это использование локального рецептивного поля 
для каждого нейрона свёрточного слоя, формирование свёрточных 

слоев как набора карт, нейронные элементы которых имеют одина-
ковые синаптические связи и наличие карт слоев с поддискретиза-
цией, что повышает устойчивость сети к искажениям [35, 36, 37, 38]. 

Одной из причин высокой производительности СНС, по мнению 
авторов [35], является использование одинаковых нейронов в каж-
дой карте, что позволяет уменьшить количество настраиваемых 
синаптических связей сети. 

При обучении нейросети использовалась среднеквадратическая 
(MSE – согласно норме, L2). Функция потерь (losses) используется для 
оценки разрыва между истинным результатом (целью) и предсказани-
ем, формируемым нейронной сетью. Таким образом, процесс обуче-
ния нейронной сети становится задачей оптимизации, целью которой 
является минимизация потерь. Функция потерь определяется 

( ) ,1 2
arg∑ −= predictedett YY

n
E                                                (2) 

где n – количество выборок, ettY arg  – исходные данные, 

predictedY  – предсказанные величины прочности. 

Основная задача данного исследования – проверка способности 
модели (нейросети), обученной на ограниченной выборке данных 
определять прочность бетона с приемлемой точностью. Бетон, ис-
пользуемый в зданиях в любой городской среде, имеет широкий 
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диапазон составов и разный возраст. Используя ИНС, авторами 
было решено уйти от классических метаэвристических алгоритмов, 
которые решают задачу оптимизации методом проб и ошибок [39] 
(метаэвристические методы, вообще говоря, не гарантируют, что 
будет найдено решение задачи оптимизации). По причине предпола-
гаемых экспериментальных случайных ошибок и наличия "шума" в 
измерениях (мы имели дело с весьма широким разбросом амплитуд 
и частот, а также длительностью воспроизведения файлов), было 
решено задействовать СНС с применением стохастического алго-
ритма оптимизации [35]. Методы этого класса включают стохастиче-
скую аппроксимацияю (SA), подход Роббинса и Монро, метод стоха-
стического градиентного спуска и другие. В данном исследовании в 
качестве оптимизатора был использован метод стохастической оп-
тимизации "Adam". Adam [40] –  это градиентный алгоритм первого 
порядка для стохастических целевых функций, основанный на адап-
тивных оценках моментов нижнего порядка [41]. 

Целью параметрической оптимизации является нахождение ми-
нимального значения функции потерь E. На каждой итерации алго-
ритм обновляет весовые параметры ω. 

      n
n

nn m
v

~
~1 ⋅
+

−=+ ε
αωω  ,                                           

(3) 
где α = 0,001 –  параметр скорости обучения, 2

tg – обозначает 

поэлементный квадрат g ⊙ g , 9.01 =β , 999.02 =β  и 
7101 −⋅=ε . Все операции над векторами являются поэлемент-

ными. С t
1β  and t

2β  обозначаются 1β  и 2β  с точностью до t 
(t = 0 при первой инициализации). 1-й моментный вектор при пер-

вой инициализации: 00 =m , 2-й моментный вектор при первой 

инициализации: 00 =v , 0ω  – вектор начальных параметров, ини-
циализируемый генератором случайных чисел. Веса обновляются до тех 
пор, пока текущее и предыдущее значения не сойдутся. 

В нашем исследовании был применён алгоритм [41]: 
1) 1+← tt ; 

2) ( )1−∇← ttwt wfg  – градиент стохастического движе-

ния к цели на шаге t, т. е. вектор частных производных от tf , по 

отношению к ( )w , оцененный на шаге t; 

3) ( ) ttt gmm 111 1 ββ −+⋅← −  – обновление смещенной 
оценки первого момента; 

4) ( ) 2
212 1 ttt gvv ββ −+⋅← −  – обновление смещенной 

оценки момента второго ряда; 

5) ( )1/ 1 t
t tm m β← −  – оценка момента первого порядка 

с поправкой на смещение; 

6) ( )2/ 1 t
t tv v β← −  – оценка момента второго порядка с 

поправкой на смещение; 

7) ( )1 /t t t tm vω ω α ε−= − ⋅ +   – обновление весо-

вых параметров, где ( )wf  – зашумленная объективная функция: 
стохастическая скалярная функция, дифференцируемая по пара-
метрам ω. 

Таким образом, мы обучили свёрточную нейросеть, которая может 
прогнозировать прочность бетона на основе данных акустических 
сигналов, получаемых стандартными микрофонами портативных га-
джетов для широкого диапазона типов бетона. Схема разработанной 
в ходе исследования СНС представлена на рисунке 2. 

Следующим шагом являлось обучение нейросети. Все этапы со-
здания НС, обучения и проверки реализованы на программном языке 
Python в рамках среды Tensorflow [42]. Количество эпох устанавлива-
лось равным 30. В процессе регуляризации случайным образом ото-
бранные 70 % исходных данных назначались в качестве тренировоч-
ной выборки (training dataset) и 30 % данных было оставлено для про-
верки (validation) качества работы модели. Поскольку разработанная 
нейронная сеть представляет собой свёрточную сеть с большим коли-
чеством слоев, нами принято решение уменьшить количество эпох до 
30 и обучать СНС в режиме удаленного доступа в среде Google Colab. 
Для этого был использован серверный ускоритель Python 3 на базе 
Google Compute Engine. Таким образом, время прохождения 30 эпох 
составило около 170 секунд (что на компьютере без дискретной ви-
деокарты могло занять от получаса и более). Функция минимизации 
ошибок при обучении представлена на рисунке 4а. 

Все данные, подаваемые на вход и выход сверточной нейрон-
ной сети, были нормализованы с помощью пакетной нормализации 
(batch-normalization). Вatch-normalization – метод, который позволяет 
повысить производительность и стабилизировать работу искус-
ственных нейронных сетей [43, 44]. Суть данного метода заключает-
ся в том, что некоторым слоям нейронной сети на вход подаются 
данные, предварительно обработанные и имеющие нулевое мате-
матическое ожидание и единичную дисперсию [44]. 

 
5 Результаты определения прочности бетона  
На рисунке 3 представлены результаты, полученные по Ониксу» 

и определённые при помощи нейросети.  
 
6 Оценка достоверности модели  
Оценку достоверности значений прочности бетона, предсказан-

ных с применением нейронной сети fc, выполняли сравнением с 
полученными неразрушающим методом контроля для готовых желе-
зобетонных конструкций тестовыми значениями прочности fe. Срав-
нение было выполнено как для фактических значений прочности, так 
и для отношений fc/fe. Для оценки отношений fc/fe использовали ми-
нимальное значение [(fc/fe)min], среднее значение [(fc/fe)min], макси-
мальное значение [(fc/fe)max] и коэффициент вариации [CV(fc/fe)]. 
Оценку фактических значений выполняли, анализируя величину 
средней абсолютной ошибки (MAE), квадратный корень из средне-
квадратичной ошибки (RMSE), коэффициента корреляции (r), коэф-
фициента детерминации (R2), а также использовали процедуру, при-
веденную в приложении Д ТКП EN 1990 [45] для оценки поправочно-
го коэффициента b среднего отклонения fe и fc, абсолютного значе-
ния средней ошибки модели ∆ (по вектору ошибок d) и коэффициент 
вариации Vd вектора ошибок d (таблица 1). 

Величины средней абсолютной ошибки (MAE), квадратного кор-
ня из среднеквадратичной ошибки (RMSE) и коэффициента детер-
минации (R2) определяли по выражениям: 
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Распределение значений прочности бетона, предсказанных с 
применением нейронной сети fc и полученных неразрушающим ме-
тодом контроля fe, приведено на рисунке 4б, а величина оценочных 
статистических параметров – в таблице 1.   

https://translated.turbopages.org/proxy_u/en-ru.ru.c73965e3-65bae604-23a41008-74722d776562/https/en.wikipedia.org/wiki/Herbert_Robbins
https://translated.turbopages.org/proxy_u/en-ru.ru.c73965e3-65bae604-23a41008-74722d776562/https/en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
https://translated.turbopages.org/proxy_u/en-ru.ru.c73965e3-65bae604-23a41008-74722d776562/https/en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
https://neerc.ifmo.ru/wiki/index.php?title=%D0%9D%D0%B5%D0%B9%D1%80%D0%BE%D0%BD%D0%BD%D1%8B%D0%B5_%D1%81%D0%B5%D1%82%D0%B8,_%D0%BF%D0%B5%D1%80%D1%86%D0%B5%D0%BF%D1%82%D1%80%D0%BE%D0%BD
https://neerc.ifmo.ru/wiki/index.php?title=%D0%9D%D0%B5%D0%B9%D1%80%D0%BE%D0%BD%D0%BD%D1%8B%D0%B5_%D1%81%D0%B5%D1%82%D0%B8,_%D0%BF%D0%B5%D1%80%D1%86%D0%B5%D0%BF%D1%82%D1%80%D0%BE%D0%BD
https://neerc.ifmo.ru/wiki/index.php?title=%D0%9C%D0%B0%D1%82%D0%B5%D0%BC%D0%B0%D1%82%D0%B8%D1%87%D0%B5%D1%81%D0%BA%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B6%D0%B8%D0%B4%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5_%D1%81%D0%BB%D1%83%D1%87%D0%B0%D0%B9%D0%BD%D0%BE%D0%B9_%D0%B2%D0%B5%D0%BB%D0%B8%D1%87%D0%B8%D0%BD%D1%8B
https://neerc.ifmo.ru/wiki/index.php?title=%D0%9C%D0%B0%D1%82%D0%B5%D0%BC%D0%B0%D1%82%D0%B8%D1%87%D0%B5%D1%81%D0%BA%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B6%D0%B8%D0%B4%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5_%D1%81%D0%BB%D1%83%D1%87%D0%B0%D0%B9%D0%BD%D0%BE%D0%B9_%D0%B2%D0%B5%D0%BB%D0%B8%D1%87%D0%B8%D0%BD%D1%8B
https://neerc.ifmo.ru/wiki/index.php?title=%D0%94%D0%B8%D1%81%D0%BF%D0%B5%D1%80%D1%81%D0%B8%D1%8F_%D1%81%D0%BB%D1%83%D1%87%D0%B0%D0%B9%D0%BD%D0%BE%D0%B9_%D0%B2%D0%B5%D0%BB%D0%B8%D1%87%D0%B8%D0%BD%D1%8B
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Рисунок 2 – Принципиальная схема СНС 
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а) действительная – 59,8 МПа, предсказанная – 60,08 МПа; б) действительная – 49,8 МПа, предсказанная – 50,05 МПа; 
в) действительная – 73,5 МПа, предсказанная – 74,4 МПа; г) действительная – 63,4 МПа, предсказанная – 64,76 МПа; 

д) действительная – 70,3 МПа, предсказанная – 72,15 МПа;  е) действительная – 44,7 МПа, предсказанная – 43,12 МПа  
Рисунок 3 – Прочности по «Ониксу» и определённые при помощи нейросети при анализе спектрограммам звуковых файлов 

а) б) 

 

Рисунок 4 – а) функция минимизации ошибок при обучении СНС, б) распределение значений прочности бетона предсказанных 
с применением СНС –  fc и полученных неразрушающим методом контроля – fe 

а) б) 

в) г) 

д) е)
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Из рисунка 4б видно, что полученные с применением нейронной 
сети (модель conv2d) значения прочности бетона fc имеют хорошее 
совпадение с тестовыми значениями fe во всём диапазоне тестовых 
величин прочности. Данные, которые лежат вдоль тестовой прямой, 
а их глобальное среднее значение отклоняется в пределах 1–2 % 
в сторону запаса прочности. 

Таблица 1 – Статистические параметры сравнения fc и fe
(fc/fe)min (fc/fe)mid (fc/fe)max (fc/fe)R CV(fc/fe) MAE 
0,733 0,992 1,212 0,479 0,074 2,424 

RMSE r R2 b ∆ Vd 
3,248 0,994 0,955 1,027 0,015 0,08 

Это подтверждают и данные таблицы 1. Параметры (fc/fe)min, 
(fc/fe)mid и (fc/fe)max свидетельствуют о том, что максимальное превы-
шение fc над fe составляет в пределах 21 %, а занижение – 
в пределах 27 %. Величина (fc/fe)mid, равная 0,992, численно под-
тверждает занижение на 1 % величины глобального среднего значе-
ния прочности бетона, предсказанной нейронной сетью. Величина 
поправочного коэффициента b среднего отклонения fe и fc показыва-
ет отклонение среднего значения предсказанных значений прочно-
сти до 3 %. Отличие отклонения в сравнении с величиной (fc/fe)mid 
вызвано тем, что величина поправочного коэффициента b является 
практически обратной к (fc/fe)mid. 

Максимальный размах отношений fc/fe составляет 0,479, а ко-
эффициент вариации – 0,074 или 7,4 %. Из источника [46] известно, 
что при значении коэффициента вариации меньше 10 % рассеива-
ние данных в математической статистике принято считать относи-
тельно незначительным, а если значение коэффициента вариации 
не превышает 33 %, то совокупность считается однородной.  

Среднее значение прочности бетона, полученное неразрушаю-
щим методом контроля, составило для тестовой выборки 
57,478 МПа. Величины средней абсолютной ошибки MAE = 2,424 и 
квадратного корня из среднеквадратичной ошибки RMSE = 3,248 
составляют 4,2 % и 5,7 % соответственно. Что также подтверждает 
достаточно высокую точность предсказания величины прочности 
бетона. 

7 Выводы 
Статистический анализ достоверности значений прочности бе-

тона, предсказанных с применением разработанной СНС – fc (мо-
дель conv2d), и тестовых значений прочности fe, полученных нераз-
рушающим методом контроля для готовых железобетонных кон-
струкций, показал достаточно высокую предсказательную способ-
ность модели с высоким уровнем корреляции (коэффициент корре-
ляции r = 0,994, коэффициент детерминации R2 = 0,955) и неболь-
шой ошибкой модели (величина средней ошибки модели ∆ = 0,015 и 
коэффициента вариации вектора ошибок d – Vd = 0,08). 

8 Заключение и рекомендации дальнейшего развития ис-
следований 

1. В настоящий момент прямые эксперименты являются практи-
чески безальтернативным по точности средством определения 
прочности бетона на осевое сжатие, вместе с тем такие методы не 
всегда применимы по целому ряду причин. Альтернативные методы, 
к которым относят неразрушающий контроль прочности, нашли ши-
рокое применение в строительстве. Они дёшевы, проверены практи-
кой и достаточно точны, тем не менее, указанный спектр методов не 
является общедоступным любому человеку. В статье впервые пред-
ложен эффективный способ определения прочности на осевое сжа-
тие, имея под рукой только стандартный портативный гаджет с мик-
рофоном (например, мобильный телефон системы Android), и моло-
ток, что станет интуитивно понятно даже неспециалисту, занимаю-
щемуся стройкой на личной территории.  

2. В случае наличия в распоряжении специального прибора не-
разрушающего контроля, точность определения прочности бетона 
может быть весьма высока, если прибор соответствующим образом 
проверен, тарирован и сертифицирован. Имея же доступ к соответ-
ствующей программе (браузеру в Интернете с интуитивным интер-

фейсом), который может быть легко предоставлен пользователю 
через телефон, любой человек (неспециалист) на этапе строитель-
ства может контролировать прочность бетона конструкций в режиме 
онлайн. Свёрточная нейросеть воспринимая акустические данные от 
динамиков телефона при простукивании молотком определённой 
области бетона, устанавливает связь между издаваемым звуковым 
сигналом и прочностью бетона. При этом, если увеличивать объём 
данных (дообучать нейросеть), то данный метод по точности опре-
деления прочности может превысить точность традиционных (также 
базирующихся на статистике) неразрушающих методов контроля. 
Более того, мы полагаем, что данный метод может быть подстроен 
под множество других задач, где физико-механические свойства 
материала тем или иным образом связаны с акустическими свой-
ствами упругопластического тела.  

3. В дальнейшем планируется дообучить и усовершенствовать
нейросеть и применить при оценке прочности бетона на любых 
объектах.  
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