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 زلزله  ینیبشیپدر  كارآمدهای سامانهبررسی 
 

 2زینت مهدی دوست جلالی و *1اسدالله شاه بهرامی

 

 گروه مهندسی کامپیوتر، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه گیلان، رشت، ایران  ر،دانشیا .1

 دانشگاه گیلان، رشت، ایران دانشکده فنی و مهندسی،  مهندسی کامپیوتر، ، گروهکارشناس ارشد .2

 (11/11/94، پذیرش نهایی: 29/6/94)دریافت:  
 

 چکیده

، رفتار گسل ندمان گوناگونی یهاویژگیاز  كارآمدهای سامانه نی. در ادكرزلزله استفاده  ینیبشیپ توان درمی كارآمد یهاسامانهاز 
برآورد از نظر اندازه را  رخداد زلزله بهتر توانمی هاویژگی نیا یبا بررس .شودمیاستفاده  و تعداد ضربه تپَ، انرژی، غلظت رادون

میزان ابتدا در این مقاله  است. بیشتر نسبتبه غیرهوشمند یهانسبت به روش كارآمدهای سامانه بازلزله  ینیبشیدقت پ زانی. مكرد
 ،آنبرعلاوه گیرد.میقرار بررسی مورد  بینی زلزلهپیشزمینة در  كارآمدهای گوناگون سامانهانواع  در به كار رفته هایدقت و نوع داده

 مصنوعی،عصبی شبکة ، گیری، درخت تصمیمپشتیبانبُردار  ماشینمانند های مبتنی بر الگوریتم كارآمد سامانةبا یک  بینی زلزلهپیش
سازی شبیه Rapid Minerپرسپترون چندلایه در محیط شبکة ، بیزین و براساس ازدحام ذراتبهینه شده پشتیبان بُردار  ماشین

كه با الگوریتم ازدحام ذرات بهینه شده پشتیبان بُردار  مبتنی بر ماشین كارآمد ةسامانكه نشان داد  دست آمدهبه هاینتیجه شد.
پرسپترون شبکة و  گیریپشتیبان، بیزین، درخت تصمیمبُردار  عصبی، ماشینشبکة  مبتنی بر كارآمدهای سامانهباشد نسبت به 

 .بینی بهتری استچندلایه دارای دقت پیش
 

 

 .، زلزلهكارآمد ةسامان ی،نیبشیپ :كلیدی هایواژه
 

 مقدمه. 1

و  از جمله زلزلهگوناگونی طبیعی  هایانسان با بحران

 ثیرأتها زندگی را تحت این بحران ومواجه است  سیل

تحمیل ناپذیری های جبراند و خسارتندهقرار می

را  هااین بحران ادرخد احتمال . اگر بتوانکنندمی

یابد. کاهش می هابینی کرد مسلماً خسارتپیش

مانند متنوعی های از روشپژوهشگران در این زمینه 

برای  سازی ریاضیمدل و جانورانتغییر رفتار بررسی 

 . (2014، کماراکرم و ) انداستفاده کرده بینی زلزلهپیش

بینی زلزله پیشبرای  کارآمدهای سامانهاز  تازگیبه

دارای پایگاه  کارآمدهای سامانه است. به کار رفته

در  .کاربر هستنددانش، موتور استنتاج و واسط 

متفاوت شبکة های از الگوریتم کارآمدهای سامانه

-Multi پرسپترون چندلایهشبکة  ،مصنوعی عصبی

Layer Perceptron (MLP)، گیریدرخت تصمیم ،

 Support Vector Machine پشتیبانبرُدار  ماشین

(SVM)  توجه به نوع با  .شودمیاستفاده  شبکة بیزینو

 و تپَمانند انرژی،  به کار رفتههای گیها و ویژداده

میزان دقت  ،گوناگونهای الگوریتم درتعداد ضربه 

  (.1994دارکین، ) بینی آنها متفاوت استپیش

های سامانهانواع و ارزیابی بررسی  ،تحقیقاین  از هدف

زلزله مورد  بینیکه در زمینه پیش است موجود کارآمد

و انواع ها از نظر دقت سامانهاین  .دنگیرده قرار میاستفا

. گیرندمیمورد مقایسه قرار  برندبه کار میکه  ییهاداده

بینی زلزله در در امر پیش سازیشبیهیک نمونه  ،نهایتدر

های واقعی موجود از با داده Rapid Minerمحیط 

وب سایت ؛ 2013کبیز و همکاران، ) لهستانهای معدن

مبتنی بر  کارآمد ةسامانبا ( 2015دانشگاه کالیفرنیا، 

 هانتیجهو  شودمیسازی پیادهگوناگون های الگوریتم

با الگوریتم  که پشتیبانبرُدار  ماشین که کندمیروشن 

 دارد.بیشتری دقت  ،باشد ازدحام ذرات بهینه شده
 

  كارآمدهای سامانه. 2

 معرفی . 1. 2

هوشمندی ای رایانههای ، برنامهکارآمدهای سامانه

های استنباط و استنتاج را برای هستند که دانش و روش

 shahbahrami@guilan.ac.ir :mail-E                                                                    نگارنده رابط:                                *
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گیرند که حل آنها نیازمند به کار می هاییمسئلهحل 

از اجزای  کارآمد ةسامانمهارت انسانی است. یک 

از: پایگاه نداتشکیل شده است که عبارتگوناگونی 

. لازم به ذکر است و واسط کاربردانش، موتور استنتاج 

امکانات کسب دانش و که اجزای دیگری همچون 

 کاری در قسمت واسط کاربری موجود استحافظة 

 کارآمد ةساماناری یک معم 1(.  شکل 1994)دارکین، 

، کماراکرم و دهد )بینی زلزله را نشان میپیش منظوربه

ة در زمینها قاعدهای از در پایگاه دانش، مجموعه .(2014

موتور استنتاج . شودسازی میبینی زلزله ذخیرهپیش

انین را در پایگاه ای است که قو، برنامهکارآمد ةسامان

  د.کنکند تا نتیجه را حاصل دانش تفسیر می

 ، مشخص است سامانه1طورکه در شکل همان

کارآمد دارای تعدادی ورودی و خروجی است. 

هایی است که در روند ها و ویژگیها شامل دادهورودی

شود که برای کارآمد استفاده می بینی در سامانهپیش

های رخداد توان از انرژی، عمق و شدت زلزلهنمونه، می

 بینی احتمال وقوعقبلی استفاده کرد. خروجی، پیش

  (.2014، کماردهد )اکرم و زلزله را نشان می
 

 بينی زلزلههای پيش. انواع روش2. 2

صورت گسترده توان بهبینی زلزله را میهای پیشروش

به دو نوع اصلی، روش سنتی و روش مبتنی بر دانش 

 (.2014، کماراکرم و بندی کرد )طبقه
 

 . روش سنتی1. 2. 2

 یگرهاآمده از حس دستبه یهابه داده ین روشاول

لرزه  ةچرخ ای یکیزیف یهامانند سرنخ یخارج

(Seismic Cycle.وابسته است ) که فضای فناوری ازآنجا

توجهی پیشرفت کرده است، برخی از صورت قابلبه

ای گوناگون ها را از منابع ماهوارهها، دادهوهشژپ

های ها و نشانهآورند. برای آشنا شدن با علتدست میبه

منظور سطح زمین لازم است. بهاز لرزه، نظارت زمین

نشانگرهای زلزله از راه تنوع تغییرات نشان دادن پیش

، یک Total Electron Content (TEC)سپهر لایة یون

ها روشن طقة استوا صورت گرفت. نتیجهبررسی در من

ای ممکن است ساخت که امکانات ماهواره

سپهر پنج الی یازده روز نشانگرهای زلزله را در یونپیش

یا چند ساعت قبل از شوک اصلی تشخیص دهد )اکرم 

 (. 2009شنیکو و همکاران، ؛ ترتی2015، کمارو 

ه بینی زلزله با استفادهای متداول دیگر در پیشروش

 (.2010از سنجش از راه دور نیز وجود دارد )ترونین، 

یاب موقعیت ها، استفاده از سامانةازجملة این روش

منظور به  Global Position System(GPS)جهانی 

سطح زمین، تغییرات و  های پیوستةبررسی حرکت

یرفته قبل از وقوع زلزله است های صورت پذجاییجابه

 (.2009آغاز شده است )بورقی و همکاران،  1994که از 

پیشرفته  GPSدرحال حاضر با استفاده از این روش و 

های پوسته زمین قبل از وقوع زلزله  قابل جاییجابه

های محاسبه و بررسی است. این روش نیز مانند داده

های دهبا تلفیق دا راداری نیاز به تحقیق بیشتر دارد، اما

توان با دقت زیادی می GPSسنجی راداری تداخل

  های زمین را در اثر زلزله تعیین کرد.تغییرات لایه

براساس آخرین تحقیقات صورت گرفته روی دمای 

 سطح زمین با استفاده از باندهای حرارتی در تصاویر

ای مشخص شده است که در برخی از موارد ماهواره

یی در وضعیت دما قبل از وقوع زلزله هاناهنجاری

(. این 2005شود )تونوکا و همکاران، مشاهده می

و  ویژه در مناطقی که در نزدیکی دریاهاها بهناهنجاری

رسد. با پرتاب ها قرار دارند بیشتر به چشم میاقیانوس

 AIOS، طراحی برای پرتاب ماهوارة Envisatماهوارة 

 ،2004ها در تابستان کانادایی Radarsat-2ها و ژاپنی

ة سنجی راداری موقعیت بهتری پیدا کرد اما هزینتداخل

سنجی راداری زیاد یافته برای عملیات تداخلاختصاص

نشانگر زلزله است. تشکیل ابر زلزله به منزلة یک پیش

است که تاکنون کمتر شناخته شده و به کمک تصاویر 

(. جلال 2002ای قابل تشخیص است )رایت، ماهواره

 ( نیز به بررسی ارتباط دمای2009کمالی و همکاران )

 درون خاک احتمال وقوع زلزله پرداخته و نشان دادند

 که در برخی موارد این ارتباط وجود دارد.
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 (2014، كماراكرم و بینی زلزله )منظور پیشكارآمد به معماری سامانة .1شکل 
 

 های مبتنی بر دانشروش. 2. 2. 2

با  بینیمبتنی بردانش است که در آن پیش ،دوم روش

 .گیردصورت میهای قبلی زلزلهاستفاده از اطلاعات 

 های موجودها و دادهاز ویژگی روشاین  دیگر،عبارتبه

کند و زمانی استفاده میفاصلة لی در یک های قبزلزله از

و برحسب  کارآمدهای سامانههای با استفاده از الگوریتم

های استخراج شده ها و وابستگیروابط حاکم بین داده

از  کند.بینی میه را پیشها، احتمال رخداد زلزلبین داده

 شودبینی زلزله استفاده میازی در پیشروش منطق ف

استخراج در روش  ایناز . (2015)آهومادا و همکاران، 

روابط میرایی برای شتاب اوج زمین استفاده نشده بود. 

های جدید میرایی حرکت زمین با استفاده از مدل

عرضه های فازی بزرگی زلزله و فاصله از منبع مجموعه

 بینیشد. این روش با دقت، شتاب اوج زمین را پیش

مکاران، ؛ دوتا و ه2013دوتا و همکاران، کند )می

 ؛2014؛ شاهربی، 2002؛ هدجیمیشل و همکاران، 2012

؛ کبیز و همکاران، 2005، یو؛ بوفنگ و 2005ابراهام، 

2013.) 

-مبتنی بر دانش از الگوریتم رشد کارآمد ةسامان

برای ( Frequency Pattern Growth) الگوهای مکرر

. (2014، کمار)اکرم و  است به کار رفتهبینی زلزله پیش

الگوهای مکرر روشی است که -رشد الگوریتم

مکرر را بدون موردهای ای کامل از مجموعه مجموعه

غلبه را اتخاذ  و تقسیم روشایجاد کاندید تولید  و یک 

های قبلی، های زلزلهداده باهدف آن بود که کند. می

قادر  به کار رفته ةسامان .شودبینی های بعدی پیشزلزله

را برای یک محدوده که احتمال رخداد زلزله بود 

 کارآمد ةسامان .کندبینی پیشزیادی تعریف شده با دقت 

مبتنی بر دانش با استفاده از استخراج قوانین انجمنی از 

دست به 2013تا  1972های ه در سالهای زلزلروی داده

بینی زلزله، روش دیگر پیش .(2015، کمار)اکرم و  آمد

پشتیبان است که یک الگوریتم یادگیری برُدار  رگرسیون

(. 2012، چنگماشین تحت نظارت است )تزکان و 

های پشتیبان با مدلبرُدار  رگرسیون روشکه زمانی

که  روشن ساخت هانتیجهشتاب نسل بعدی مقایسه شد، 

برای  یتواند جایگزینپشتیبان میبرُدار  رگرسیون روش

ابراهمسان )ل باشد داوهای متهای حرکت زمین مدلمدل

، ما؛ چرکاسکی و 2007؛ بساک و همکاران، 2008 ،سیلواو 

؛ وپنیک، 2012، چنگ؛ تزکان و 2012، و وین یرا؛ م2004

1995.) 

بینی زلزله با مصنوعی برای پیش شبکة عصبیاز 

های بزرگی زلزله یا های زمانی دادهاستفاده از سری

)موسترا و همکاران،  یگنال لرزه الکتریکی استفاده شدس

در نظر گرفته شد: متفاوت طور خاص دو مورد به. (2011

بینی بزرگی زلزله روز مورد اول، یک روش برای پیش

های با استفاده از سری زمانی دادهفقط بعد در یونان 

پرسپترون سه لایه با  شبکة عصبیبا بزرگی زلزله بود که 

سازی شد. چالش بزرگ در انتشار پیادهالگوریتم پس

 شبکة عصبیبینی زلزله و قابلیت آزمون واقعی از پیش

بینی زرگ بعدی را پیشهای بآن بود که بتوان زلزله
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های بزرگ ثبت شده در تعداد زلزله کهازآنجاکرد. 

نیز های بزرگ بینی زلزلهرصدخانه کم است، دقت پیش

های ینی زلزلهبمورد دوم، پیشبررسی است. کم 

نشانگرهای سیگنال لرزه الوقوع با استفاده از پیشقریب

بود  شبکة عصبیهای ورودی به داده برایالکتریکی 

 (.2010)تورکار و همکاران، 

بینی کوتاه مدت عصبی برای پیش-بندی فازیطبقه

نگاری شامل زلزله با استفاده از اطلاعات ذخیره شده لرزه

)ده بزرگی و  زمان استفاده شدعمق، بزرگی، مکان و 

بینی زلزله، پنج . این روش قادر به پیش(2010، فرخی

است. درصد  86/82دقیقه قبل از وقوع آن با دقت 

های گیری روشناهموار و درخت تصمیممجموعة 

یادگیری ماشین هستند که برای توصیف اعلام هشدار 

به  .(2009، موناکاتا)سیکدر و  زلزله به کار رفته بودند

بینی زلزله آماری متداول برای پیشهای روشکار بردن 

دشوار است زیرا زلزله دارای توزیع نامتقارن و 

 روشن ساخت هانتیجهمحدودیت در تعداد نمونه است. 

گیری تا بینی و عملکرد درخت تصمیمکه دقت پیش

مقدار این روش ناهموار است. مجموعة حدودی بهتر از 

کند بینی میپیشزیاد با دقت  های کوچک رازلزله

بسیار  ،های بزرگبینی مقدار زلزلهکه پیشحالیدر

 های کوچک است. بینی رویداد زلزلهتر از پیشمهم

 

 بينی زلزلهپيش كارآمدهای سامانهمقايسه . 3. 2. 2

از نظر بزرگی  ،کارآمدهای سامانهبرخی از مقایسه 

اند در به کار رفتهبینی زلزله در پیش ی کهایهزلزله، داده

که در جدول طورهماننشان داده شده است.  1جدول 

 معرفی شده است. کارآمد ةسامان هشتشود مشاهده می

 Java، Rapid هاسامانهاین  برخی از سازیپیادهمحیط 

Miner   وMatlab  ها سامانهاز این بوده است. برخی

بینی کردند پیشزیادی داد زلزله را تا حد احتمال رخ

 ،بیشتر باشد به کار رفتهی هاتعداد ویژگیزیرا هر میزان 

 1که جدول طوردست آمده بیشتر است. هماندقت به

های از الگوریتم کارآمدهای سامانهدهد در این نشان می

درخت مصنوعی و  شبکة عصبی مانندگوناگون 

، 2همچنین در جدول  است. به کار رفته گیریتصمیم

ها بیان شده سامانهدر این  به کار رفتههای مختلف ویژگی

 ،شودکه در این جدول مشاهده میطوراست. همان

 یهاسامانه یدر ورود به کار رفته ویژگی نیترمهم

فاصله از  زلزله، یزلزله بزرگ ینیبشیپ یبرا کارآمد

 عمق طول و عرض جغرافیایی و شدت، مرکز زلزله،

 است.  وقوع زلزله

، 2ذکر شده در جدول  یهایژگیعلاوه بر و

 ینیرزمیز یهاسطح آب راتییمانند تغ گرید یهایژگیو

(، 1988؛ کاوب و همکاران، 2000و همکاران،  نگی)ک

 ی)ترت سپهریون یةلا یبحران بسامدانحراف  راتییتغ

و  ی)لاکشم جانوران(، رفتار 2009و همکاران،  کویشن

 زیو تعداد ضربه )کب تپَ ،ی(، لرزه، انرژ2014همکاران، 

( 2015 ا،یفرنیدانشگاه کال تی؛ وب سا2013و همکاران، 

اشاره شده در جدول  یهایژگیوجود دارد که از و زین

هر زلزله بسته به مکان وقوع و  چرا کهنبودند  2

 یهایژگیو بعضی یدارا یشناسنیمشخصات زم

؛ زوبک و 2014، کماراکرم و منحصربه فرد است )

 برپایة کارآمد ةساماناز  نمونه ی(. برا2013همکاران، 

 Rule-based) بر قانون یمبتن ونیرگرس یهاتمیالگور

regressionبر قانون یمبتن یبند( و طبقه (Rule-based 

classificationلرزه، یهایژگی( استفاده شد که از و 

و  زی)کب اندو تعداد ضربه استفاده کرده تپَ ،یانرژ

 .(2013 ن،همکارا

 الگوریتم، مبتنی بر کارآمدهای سامانهیکی از 

SVM  های تشخیص در الگوریتماست که این الگوریتم

که نیاز به تشخیص زمانیشود و در بندی میالگو دسته

های خاص باشد از آن ردهدر  هاشیءبندی الگو یا دسته

پشتیبان، برُدار  در الگوریتم ماشینهدف شود. استفاده می

است که کمترین میزان خطا برای  یانتخاب بهترین خط

همچنین تعمیم خطای . ها را داشته باشدبندی دادهطبقه

های پشتیبان به مشخصات هندسی دادهبرُدار  ماشین

زجمله آموزشی بستگی دارد نه به ابعاد ورودی. ا
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سازی مسیر، پشتیبان، شبیهبرُدار  کاربردهای ماشین

، عضوهاسازی زمان پیوند بینی کیفیت، بهینهپیش

 ،های سرطانبندی ژنتشخیص چهره، طبقه

. وتحلیل بحران اقتصادی ارز و کاهش هزینه استتجزیه

 Particle سازی مانندهای بهینهتوان با الگوریتممی

Swarm Optimization (PSO)  عملکردSVM  را

 .افزایش دادسرعت بخشید و دقت عملکرد آن را 

، الگوریتم PSOو SVM بنابراین، الگوریتم ترکیبی 

SVM-PSO سازی ازدحام ذرات بهنیه شود.نامیده می

PSO ،است که با سازی کمینه یک روش سراسری

هایی که جواب آنها یک مسئلهتوان با استفاده از آن می

د. در کر، برخورد استعدی بُ  nنقطه یا سطح در فضای

مطرح و یک سرعت ابتدایی  هاییفرضیهچنین فضایی، 

های همچنین کانال. شودبه آنها اختصاص داده می

شود. سپس این نظر گرفته می ارتباطی بین ذرات در

های کنند و نتیجهذرات در فضای پاسخ حرکت می

 اصل بر مبنای یک ملاک شایستگی پس از هر بازهح

شود. با گذشت زمان، ذرات به سمت محاسبه می زمانی

ذراتی که دارای ملاک شایستگی بیشتری هستند و در 

.گیرندیکسانی قرار دارند، شتاب می گروه ارتباطیِ

 

 بینی زلزلهپیش كارآمدهای سامانهمعرفی  .1جدول 

 های به كار رفتهداده مربوط كشور بزرگی زلزله منبع
احتمال وقوع زلزله 

 )درصد(

محیط 

 سازیشبیه

)آهومادا و همکاران، 

2015) 
M≥5 ایالات متحد امریکا و تایوان 

پایگاه داده مركز تحقیقات مهندسی زلزلة 

 ثبت( 1082اقیانوس آرام )حاوی 
- - 

، كمار)اكرم و 

2014) 
M≥3.6 

جهانی؛ یعنی از چندین 

های داده از نقطهمجموعه 

گوناگون جهان استفاده 

 كند.می

سال  43ها برای یک فاصلة زمانی داده

 (2012تا  1970)

درصد زلزله در مدت  95بالای 

ساعت قبل از  15حداكثر 

 وقوع آن.

Java , Rapid 
Miner 

، كمار)اكرم و 

2015) 
M≥3.6 جهانی 

 ةسامان ،شناسی ایالات متحدسازمان زمین

ها برای داده و ملی پیشرفتهنگاری لرزه

 (2013تا  1972یک فاصله زمانی )

زلزله در مدت درصد  95 بالای

ساعت قبل از  12حداكثر 

 وقوع آن.

Java , Rapid 
Miner 

، چنگ)تزكان و 

2012) 
≤M≤7.9 4.53 

غرب ایالات متحد؛ همچنین 

 در اروپا هم قابل مشاهده بود.

اطلاعات ثبت  1482مجموعه داده شامل 

حوادث  94ایستگاه و  1068شده از 

 های اصلی است.لرزه

- - 

)موسترا و همکاران، 

2011) 

 - 80.55 نگاری رصدخانة ملی آتنموسسة لرزه یونان همه انواع زلزله

M≥5.2 52.81و  58.02 نگاری رصدخانة ملی آتنموسسة لرزه یونان - 

 یونان همه انواع زلزله
نگاری رصدخانة ملی آتن،  لرزهموسسة 

 های تصادفیهای اصلی و سیگنالسیگنال
 - به بالادرصد   60

M≥5.2 یونان 
نگاری رصدخانة ملی آتن، موسسة لرزه

 های تصادفیهای اصلی و سیگنالسیگنال
84.01 - 

، فرخی)ده بزرگی و 

2010) 
 ایران -

مؤسسات تحقیقاتی زلزلة واشینگتن و 

 های ایرانزلزلهاطلاعات 

عصبی بندی فازیطبقه

و شبکة عصبی  82.8571

 71.4286پرسپترون چندلایه 
Matlab 

، موناكاتا)سیکدر و 

2009) 
M≤1.5 , 

M≥1.5 
- 

 147ویژگی دارد. تعداد  15نمونه و  155

( و تعداد هشت نمونه M≤1.5نمونه )

(M≥1.5.) 

و  93.55گیری درخت تصمیم

 88.39ناهموار  ةمجموع
Java 

زاده و )امین

 (1994همکاران، 

M≥5 73 - ژاپن - 

 - 67 - ژاپن همه انواع زلزله
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 زلزله ینیبشیپ كارآمد یهاسامانهدر  به كار رفته یهاویژگی .2جدول 

)امین زاده و 

 همکاران،

 1994)  

)سیکدر و 

،موناكاتا  

 2009)  

)ده بزرگی و 

،فرخی  

 2010)  

)موسترا و 

 همکاران،

 2011)  

،چنگ)تزكان و   

 2012)  

،كمار)اكرم و   

 2015)  

،كمار)اكرم و   

 2014)  

هومادا و آ)

 همکاران،

 1520)  

 پارامترها

                بزرگی 

          فاصله از مركز زلزله 

          شدت 

           طول و عرض جغرافیایی 

           عمق 

         سرعت امواج 

         رفتار گسل 

          لرزه الکتریکیسیگنال  

         غلظت رادون در خاک 

         ویژگی آب و هوایی 

         زمان 

 

 های كارآمدبینی زلزله با استفاده از سامانهفرایند پیش. 2شکل 

 

 بينی زلزلهپيش كارآمد سامانهسازی شبيه. 3

در ها نتیجهو  کار رفتهبه های در این قسمت محیط، داده

 نشان داده شده است.  Rapid Miner افزارمحیط نرم
 

 سازی محيط شبيه. 1. 3

 شکل مانند مبتنی بر دانش کارآمدهای سامانهاز بسیاری 

را  گاه ...()اگر ...آنهای قاعدهاطلاعات از قبیل همة  ،1

های دانش در پایگاهبا همان ساختار علت و معلولی 

کنند ولی این روش در بعضی موارد باعث میذخیره 

در ذخیره نبود کارآیی و ها قاعدهافزایش بیش از حد 

وجوی جستشود. انگیزه اصلی این بحث، دانش می

 ةسامانساختن و کاراتر ها قاعدهراهی برای تعمیم این 

ای از در صورت وجود مجموعهتا  ،است کارآمد

ز به ذخیره دلخواه را بدون نیا هاینتیجهبتوان  ،هاداده

های الگوریتمدست آورد. بسیار زیاد، به هایقاعده

، شبکة بیزینهای عصبی، شبکهگوناگون ازجمله 

که اطلاعات در گیری و درخت تصمیم SVMالگوریتم 

ها قاعدهتوانند جایگزین دهند، میدسترس را تعمیم می

شوند و استدلال  کارآمدهای سامانه پایگاه دانش در

معمولی در  هایقاعدهپذیرتر از انعطافتقریبی را بسیار 

 . موتور استنتاج،عملی سازند کارآمدهای سامانه

ی و درخت های عصبشبکهگوناگون مثل های الگوریتم

همان روشی صورت کند و بهگیری را کنترل میتصمیم

یگاه داده گیرد که این موتور اطلاعات را در یک پامی

را عملی و یا یک استدلال منطقی  کندجو میوجست

 دی و خروجیو، عمل ور. واسط کاربرسازدمی

، گاهی ترکیب برای نمونه .بر عهده داردرا  اطلاعات

صورت است که از  بدین کارآمد ةسامانو  شبکة عصبی

استفاده  کارآمد ةساماندر پایگاه دانش یک  شبکة عصبی

 .(1997)ونگ،  شود

در گوناگون های بر الگوریتم مبتنی کارآمد ةسامان

که بحران زلزله را در  Rapid Miner افزارمحیط نرم

. کند، طراحی شدمیبینی سنگ لهستان پیشمعدن زغال

ابع معتبر علمی های ورودی را از منابتدا مقادیر داده



 287                                                                        زلزله ینيبشيپهای كارآمد در بررسی سامانه

 

نظر افزار موردصورت ورودی به نرماستخراج و سپس به

شود. با توجه به داده ورودی، درصد احتمال میوارد 

شود. مراحل خروجی محاسبه می صورته بهوقوع زلزل

، نشان داده شده 2 در شکل کارآمد ةسامانسازی شبیه

 است. 

های تعریف شده وارد ویژگیو های آموزشی ابتدا داده

ها ویژگیداده و  شوند و از روی این می کارآمد ةسامان

بعدی یک ة بیند. در مرحلآموزش می ،یادگیرنده ةسامان

اساس شود و برمی کارآمد سامانهد وارآزمون داده مجموعة 

برُدار  ماشینبینی توسط های آموزشی یک پیشنمونه

پشتیبان برُدار  گیری، بیزین، ماشینپشتیبان، درخت تصمیم

 شبکة عصبیسازی ازدحام ذرات و بهینهبا شده بهینه

رود برحسب و انتظار می گیردصورت میمصنوعی 

  بپردازد.بینی زلزله آموزش به پیش

 

 های به كار رفته . داده و ويژگی2. 3

ای در مورد در مجموعه داده، هر ردیف شامل خلاصه

سنگ( در یک دورة زمانی ای )تودههای لرزهفعالیت

(Shift هشت ساعته است. اگر ویژگی تصمیم، مقدار )

نگار دوره زمانی بعدی با انرژی ه باشد لرزهیک را داشت

بینی کند. وظیفه پیشرا ثبت میژول  4^10بیشتر از 

خطرات مبتنی بر روابط بین انرژی ثبت شده و 

کنترل صوتی با احتمال وقوع انهدام  ةنهای سامافعالیت

رو، سنگ با استفاده از فشار وارده است. ازاین

بینی انهدام سنگ با استفاده آگاهی خطر مانند پیشپیش

از فشار وارده دقیق نیست. بنابراین، اطلاع از احتمال 

وقوع وضعیت خطرناک و خدمات نظارتی مناسب 

از فشار وارده را  تواند خطر انهدام سنگ با استفادهمی

توان کارگران کاهش دهد.همچنین با اطلاع از آن، می

بینی خوب را از منطقة تهدید خارج ساخت. یک پیش

ای را افزایش های لرزهتواند کار در زمینه فعالیتمی

دهد؛ بنابراین اهمیت زیادی دارد. مجموعه دادة مورد 

های مثبت و منفی است که بررسی، شامل نمونه

های اند و همچنین نمونهورت نامتوازن توزیع شدهصبه

دهندة وضعیت ای دارند، چون نشانمثبت اهمیت ویژه

درصد  5.6نمونه، تقریباً  170خطر هستند و فقط 

 گیرند.های موجود در مجموعه داده را دربر میداده

صورت زیر است )کبیز و ها بهاطلاعات ویژگی

 (:2015کالیفرنیا،  ؛ وب سایت دانشگاه2013همکاران، 

لرزه: نتیجه یک دورة ارزیابی خطر لرزه در  .1

خطر  c-خطر کم،  b-نبود خطر،  a-ای )لرزه معدن با سامانة

 پرُخطر(؛ d-زیاد، 

لرزه صوتی: نتیجه یک دورة ارزیابی خطر لرزه  .2

 کم، خطر -b خطر، نبود -a) لرزه صوتی در معدن با سامانة

c- زیاد، خطر d- پرُخطر) 

 W-یک دوره: اطلاعات درباره نوع یک دوره ) .3

 محیاسازی دوره(؛ N- سنگ،دریافت زغال

ای ثبت شده در انرژی ژئوفونی: انرژی لرزه .4

 Geophones( GMaxدورة قبلی با ابزار ژئوفونی فعال )

Maximum  که روی دیواره زغال سنگی معدن قرار گرفته

 شودمی محسوب نگاریلرزه در مهمی ابزار است )ژئوفون

 کند(. می تبدیل الکتریکی سیگنال به را زمین هایلرزش که

های ثبت شده در ژئوفونی: تعدادی از تپَ تپَ .5

  GMaxدورة قبلی با 

انحراف از انرژی ژئوفونی: میزان انحراف از  .6

که از متوسط  GMaxانرژی ثبت شده در دورة قبلی با 

 دست آمده است.انرژی هشت دورة قبلی به

ژئوفونی: میزان انحراف از تعداد  انحراف از تپَ .7

که از متوسط انرژی  GMaxثبت شده در دورة قبلی با  تپَ

 دست آمده است.هشت دورة قبلی به

ژئوفونی: نتیجه دورة ارزیابی خطر  خطرات .8

پیشرفته  ای در معدن کار با استفاده از روش سامانةلرزه

 .GMaxت شده با دست آمده براساس موارد ثبصوتی به

 در شده ثبت لرزه هایضربه ها: تعدادتعداد ضربه .9

 دورة قبلی

های تعداد ضربه در نوبت دوم: تعداد ضربه .10

( در دورة ژول [3^10 ,2^10] ای )در محدوده انرژیلرزه

 قبلی ثبت شده بود.
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های تعداد ضربه در نوبت سوم: تعداد ضربه .11

( در دورة ژول [4^10 ,3^10] انرژیای )در محدوده لرزه

 قبلی ثبت شده بود.

های تعداد ضربه در نوبت چهارم: تعداد ضربه .12

( در دورة ژول [5^10 ,4^10] ای )در محدوده انرژیلرزه

 قبلی ثبت شده بود.

های تعداد ضربه در نوبت پنجم: تعداد ضربه .13

( آخرین ولژ [6^10 ,5^10]ای )در محدوده انرژی لرزه

 تغییر ثبت شده بود.

های تعداد ضربه در نوبت ششم: تعداد ضربه .14

( در نوبت ژول [ 7^10 ,6^10]ای )در محدوده انرژیلرزه

 قبلی ثبت شده بود.

های تعداد ضربه در نوبت هفتم: تعداد ضربه .15

( در دورة ژول [8^10 ,7^10]ای )در محدوده انرژی لرزه

 شده بود.قبلی ثبت 

های هشتم و نهم: تعداد تعداد ضربه در نوبت .16

 [9^10 ,8^10] ای )در محدوده انرژیهای لرزهضربه

 ( در دورة قبلی ثبت شده بود.ژول

 شده ثبت ایلرزه هایضربه از انرژی انرژی: کل .17

 دورة قبلی.  در

 هایضربه از انرژی حداکثر انرژی: بیشترین .18

 دورة قبلی.  در شده ثبت ایلرزه

یک بدان معنی  -گیری: ویژگی تصمیمرده .19

ای با انرژی زیاد در دورة بعدی رخ است که ضربة لرزه

، صفر بدان معنی است که «(وضعیت پرُخطر)»داده است 

ضربة لرزه با انرژی عادی در دورة بعدی رخ داده است 

 «(.خطروضعیت بی)»

ها به دو قسمت آموزش و آزمون در این تحقیق داده

 2584تقسیم شدند. لازم به توضیح است که از مجموع 

نمونه برای  517نمونه برای آموزش و  2067نمونه، تعداد 

های کارآمد قبلی اشاره همة سامانهآزمون استفاده شد. 

تا چهار ویژگی برای حداکثر ، 2شده در جدول 

بینی اند. در این مقاله برای پیشکردهبینی استفاده پیش

شناسی هایی متناسب با شرایط زمینزلزله، از ویژگی

معدن لهستان استفاده شد، چون هر زلزله بسته به مکان 

شناسی دارای بعضی وقوع و مشخصات زمین

های منحصرفرد است و به همین علت، این ویژگی

 هستند. 2ها متفاوت از جدول ویژگی
 

 سازیهای شبيهنتيجه. 3. 3

های احتمال وقوع زلزله با ورود دادهدر این حالت 

کارآمد مبتنی بر الگوریتم  کمک سامانةبهآزمون، 

SVM-PSO بینی شده استبهترین حالت پیش. 

 سازی در سامانةبا شبیه الویت هر ویژگی هاینتیجه

 .محاسبه شد SVM-PSOکارآمد مبتنی بر الگوریتم 

، ژئوفونی تپَهای بیشترین الویت مربوط به ویژگی

بود.  تعداد ضربه در نوبت چهارم و هاتعداد ضربه

 انحراف از تپَ، انرژی، لرزهها، ترین الویت ویژگیپایین

برای ارزیابی به  بودند. انرژی ژئوفونیو  ژئوفونی

های گوناگون، کارآمد مبتنی بر الگوریتم عملکرد سامانة

است )ریس و ن پارامتر مورد استفاده قرار گرفته چندی

 (.2013همکاران، 

. تعداد  True Positive(TPصحیح مثبت ) .1

بینی های پرُخطر را درست پیشدفعاتی که الگوریتم لرزه

 کرد.

. تعداد  True Negative(TNصحیح منفی ) .2

بینی خطر را درست پیشهای بیدفعاتی که الگوریتم لرزه

 کرد. 

. تعداد  False Positive(FPمثبت )غلط  .3

بینی های پرُخطر را غلط پیشدفعاتی که الگوریتم لرزه

 کرد.

. تعداد  False Negative(FNغلط منفی ) .4

بینی خطر را غلط پیشهای بیدفعاتی که الگوریتم لرزه

 کرد.

 آید.دست می( به1مقدار نرخ خطا از رابطة )

(1  )         Error = (FP + FN) / (TP + FP + TN + FN) 

 Mean Square  (MSE)مقدار میانگین مربعات خطا

Error ( به2از رابطة )آید.دست می 

MSE = ((FP + FN) / (TP + FP + TN + FN))^2 / 2 (2 )  
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 آید.دست می( به3دقت کلی از رابطة )

(3 )   Accuracy = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN) 

 آید.دست می( به4رابطة ) بینی درست ازاحتمال پیش

(4  )                                 Precision = TP / (TP + FP) 

 آید.دست می( به5مقدار بازخوانی از رابطة )

(5  )                                     Recall = TP / (TP + FN) 

 آید.دست می( به6از رابطة ) F-measureمقدار 

F-measure = (6)                                                                             

 2* (Precision * Recall) / (Precision + Recall) 
شود مقدار دقت مشاهده می 3طورکه در شکل همان

 SVM-PSOکارآمد مبتنی بر الگوریتم  کلی سامانة

های کارآمد سامانه درصد است که تا حدودی از 95.12

ترین های گوناگون بیشتر است. پایینمبتنی بر الگوریتم

 بینی زلزله در سامانة کارآمد مبتنی بردقت کلی پیش

 است. SVMالگوریتم 

-Fشود مقدار مشاهده می 4طورکه در شکل همان

measure  سامانة کارآمد مبتنی بر الگوریتمSVM-PSO 

است  درصد 41.12بیشترین مقدارهای پرُخطر برای لرزه

های کارآمد لرزه دهنده آن است که این سامانةکه نشان

کند. بینی میپرُخطر را با بیشترین دقت، پیش

-Fشود مقدار مشاهده می 5طورکه در شکل همان

measure کارآمد مبتنی بر الگوریتم  سامانةSVM-PSO 

های رای لرزهخطر بیشتر از همه است. بهای بیبرای لرزه

 برای سامانة  F-measureخطر، کمترین مقدار بی

-Fاست. مقدار SVMکارآمد مبتنی بر الگوریتم 

measure  خطر از رابطة بین بازخوانی و های بیلرزه

دست خطر بههای بیبینی درست لرزهاحتمال پیش

نسبت  4در شکل SVM-PSO  آید. تفاوت الگوریتممی

ها به مراتب بیشتر است. در با بقیه الگوریتم 5به شکل 

های به کار رفته برای آموزش و تعداد نمونه 4شکل 

دهد کمتر است و این نشان می 5آزمون نسبت به شکل 

های کم نیز نسبت به با نمونه SVM-PSO که الگوریتم

 کند. بقیه بهتر عمل می

 

 
 بینی زلزلههای گوناگون به كار رفته در پیشبینی الگوریتمجة مقایسه بین دقت پیشنتی .3شکل 

 

 
 های پُرخطربینی لرزههای گوناگون به كار رفته در پیشالگوریتم  F-measureمقایسة .4شکل 
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های کارآمد مبتنی بر عملکرد سامانه 3جدول 

ن های گوناگون را با توجه به پارامترها نشاالگوریتم

طورکه در این جدول مشخص است، دهد. همانمی

 SVMعملکرد سامانة کارآمد مبتنی بر الگوریتم 

 های کارآمد مبتنیتری نسبت به سامانههای ضعیفنتیجه

 سامانه FP. تعداد دست آوردهای دیگر بهبر الگوریتم

بوده که  3346برابر  SVMکارآمد مبتنی بر الگوریتم 

یزین، بکارآمد مبتنی بر  تر از سامانهبار بزرگ 26بیش از 

کارآمد مبتنی بر  تر از سامانهبار بزرگ 31بیش از 

تر از بار بزرگ 3346گیری و حدود درخت تصمیم

پرسپترون،  های کارآمد مبتنی بر شبکة عصبیسامانه

 است.  SVM-PSOشبکة عصبی و 

مشخص است که مقدار میانگین  3در جدول 

مربعات خطا و نرخ خطای سامانة کارآمد مبتنی بر 

های کارآمد کمتر از بقیه سامانه SVM-PSOالگوریتم 

کارآمد مبتنی  های دیگر است. سامانةمبتنی بر الگوریتم

مقدار میانگین مربعات خطا و نرخ  SVMبر الگوریتم 

 دهنده عملکرد کم سامانةخطای بالایی دارد که نشان

است. همچنین، در این  SVMکارآمد مبتنی بر الگوریتم 

بینی نشان داده شده است که مقدار احتمال پیش جدول 

 SVM-PSOکارآمد مبتنی بر الگوریتم  ةندرست ساما

بیشتر است. احتمال  های پرُخطربینی لرزهبرای پیش

 MLPکارآمد مبتنی بر الگوریتم  بینی درست سامانةپیش

 از همه کمتر است.

 

 

 خطر های بیبینی لرزهدر پیش به كار رفتهگوناگون های الگوریتم  F-measureمقایسة .5شکل 

 

  گوناگون هایالگوریتم مبتنی بر كارآمدهای سامانه عملکرد .3 جدول

SVM-

PSO 

Neural 

Net 

Auto 

MLP 

Decision 

Tree 

Naive 

Bayes 
SVM پارامتر 

4820 4819 4820 4713 4679 1474 TN 

252 339 340 329 296 103 FN 

0 1 0 107 128 3346 FP 

88 1 0 11 44 237 TP 

100 62.50 0 9.32 25.58 6.61 Precision_hazardous (%) 

95.03 93.43 93.41 93.47 49.05 93.47 Precision_nonhazardous (%) 

25.88 1.47 0 3.24 12.94 69.71 Recall_hazardous (%) 

100 99.98 100 97.78 97.34 30.58 Recall_nonhazardous (%) 

41.12 2.87 0 4.81 17.19 12.08 F-measure_hazardous (%) 

97.45 96.59 96.59 95.58 95.67 46.08 F-measure_nonhazardous (%) 

95.12 93.41 93.41 91.55 91.76 33.16 Accuracy (%) 

4.88 6.59 6.59 8.45 8.24 66.84 Error Rate (%) 

11.93 21.71 21.71 35.7 33.93 2233.87 MSE (%) 
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 گيرینتيجه. 4

های علتکه بنا به  های طبیعی استبحرانیکی از زلزله 

در نقاط  متفاوتهای و زمان هادر مکانگوناگون 

 ناپذیری دارد.جبران اثراتو دهد رخ می جهانگوناگون 

دنبال اثرات این بحران طبیعی پژوهشگران برای کاهش 

 این پدیده رارخداد  احتمال که بتوانند بودندراهکارهایی 

در این تازگی به هایی کهاز روشیکی  بینی نمایند.پیش

 مبتنی بر کارآمدهای سامانه ،شوداستفاده میاز آن زمینه 

 عصبی هایشبکهگوناگون مثل های الگوریتم دانش و

در زمینه  کارآمد ةسامانهشت  ،در این مقاله است.

ها بررسی هم مقایسه شدند.معرفی و با بینی زلزلهپیش

های بزرگی ها از ویژگیسامانهاکثر این  که روشن ساخت

طول و عرض  ،زلزله، فاصله از مرکز زلزله، شدت

 ،آنبرعلاوه کنند.فاده میاست و عمق وقوع زلزله جغرافیایی

، SVMهای مبتنی بر الگوریتم کارآمد ةسامان یک نمونه

، شبکة بیزین، MLP شبکة عصبیمصنوعی،  شبکة عصبی

پشتیبان بهینه شده با برُدار  گیری و ماشیندرخت تصمیم

 Rapid استفاده از الگوریتم ازدحام ذرات در محیط

Miner در این نمونه  .شدسازی شبیه های واقعیبا داده

و  تپَانرژی،  لرزه، مانندمتنوع های سازی از ویژگیشبیه

 ةسامانکه  روشن ساختها نتیجه تعداد ضربه استفاده شد.

پشتیبان که با الگوریتم برُدار  مبتنی بر ماشین کارآمد

 بقیهی نسبت به بیشتر، دقت است ازدحام ذرات بهینه شده

  دارد.
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