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 چکیده  واژگان کلیدی

 های عصبی آگاه از فیزیک شبکه

 ای مسئله وارون لرزه

 یادگیری عمیق

سرعت و  هیبه مدل اول ازیمانند ن ییها با چالشدر حل مسائل وارون لرزه ای  انیبر گراد یو مبتن یعدد یسنت یها روش 

 یبرا (PINN)مسئله  کیزیآگاه از ف یعصب یها پژوهش، شبکه نیاند. در ا مواجه یمحل یها نهیخطر به دام افتادن در کم

های اخیر، یادگیری عمیق  در سال اند. شکل موج کامل به کار گرفته شده یساز و وارون یدو بعد کیحل معادله موج آکوست

های  های مبتنی بر شبکه شناسی، ایجاد کرده است. روش ویژه در علوم زمین و لرزه تحولات چشمگیری در علوم مختلف، به

گیرند. در این  های موجود تکیه دارند و نقش دانش علمی در فرآیند آموزش را نادیده می عصبی مصنوعی معمولاً صرفاً بر داده

اند که با ترکیب دانش علمی و یادگیری  عنوان رویکردی نوین معرفی شده  به های عصبی آگاه از فیزیک مسئله ، شبکهراستا

کنند. از جمله مزایای این روش کاهش وابستگی به حجم  های متداول را تا حد زیادی برطرف می های روش ماشین، چالش

های عصبی آگاه از  در این پژوهش، از شبکه .های یادگیری عمیق است های آموزشی و بهبود قابلیت تفسیر مدل بالای داده

سازی شکل موج کامل استفاده شده است. مدل سرعت  فیزیک مسئله برای حل معادله موج آکوستیک دو بعدی و وارون

ارزیابی قرار های عصبی ناآگاه از فیزیک مقایسه شده تا میزان دقت و کارایی روش پیشنهادی مورد  حاصل، با خروجی شبکه

ها،  های عصبی آگاه از فیزیک مسئله، ضمن کاهش این چالش دهد که استفاده از شبکه گیرد. نتایج این پژوهش نشان می

گیری از دانش  های عصبی ناآگاه از فیزیک دارد. این روش با بهره های عددی کلاسیک و شبکه عملکرد بهتری نسبت به روش

ای را بهبود  سازی لرزه های وارون شده، دقت و قابلیت اطمینان مدل گذاری های برچسب هفیزیکی ضمن کاهش وابستگی به داد

 .بخشد می
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 مقدمه -1
سازی  ای و مدل های لرزه سازی داده ای راهی برای تصویرسازی لرزه وارون

ای است.  های لرزه گیری ساختارهای زیر سطح زمین با استفاده از اندازه

توان با حل یک مسئله وارون با استفاده از  را میاین مدل زیر سطحی 

 سازی تصویر”. (Wang et al., 2018)" ای بدست آورد داده های لرزه

ای مرحله آخر یک فرآیند طولانی و پیچیده پردازش داده است که  لرزه

های زیرسطحی است که به کمک آن  هدف آن تصویرکردن مناسب پدیده

 تصویرسازی اصلی ا تفسیر کرد. هدفمی توان پدیده های زیر زمین ر

 به شناسی زیرسطحی زمین ساختارهای از اطلاعات آوردن بدست لرزه ای

 ریتفس یابزار ارزشمند برا کتواند ی است که می ای لرزه تصویر یک شکل

ای باشد.  سازی لرزه های وارون ی و قسمت مهمی از الگوریتما لرزه

های دنیای واقعی از  ای در بسیاری از کاربرد سازی امواج لرزه شبیه

 ,.Robin)"ای کاربرد دارد  سازی زلزله تا انجام اکتشافات لرزه مدل

های بسیاری در حوزه هوش  های اخیر شاهد پیشرفت در سال ."(2010

ها همراه با افزایش  ایم که این پیشرفت ماشین بوده مصنوعی و یادگیری

 Moseley et)"های محاسباتی بوده است ها و بهبود سیستم حجم داده

al., 2020)". شود در یادگیری ماشین دچار  اصلی که سبب می لعام

بزرگ و دقیق برای   مشکل یا محدودیت نشویم، ساخت پایگاه داده

 )"بر است هزینه و زمان های عصبی است که فرآیندی پر آموزش شبکه

Kingma and Ba., 2014)". های  تحقیقات بسیاری برای بهبود الگوریتم

فرآیند آموزش در حوزه یادگیری  آموزشی و در نتیجه بالا بردن کیفیت

به . "(Rashednia and Pourghaz., 2021 )"ماشین انجام شده است 

عنوان مثال از یادگیری ماشین برای تشخیص بیماری گیاهان با استفاده 

 ,.Rezaei et al)" ها استفاده شد از آنالیز تصاویر برگ و ساقه آن

عمیق در حال حاضر  های مدرن یادگیری در واقع الگوریتم ."(2024

ای از علوم مورد استفاده قرار گرفته است. با وجود همه  تقریبا در هر زمینه

توان گفت بزرگترین چالش یادگیری ماشین جعبه  ها می این پیشرفت

سیاه بودن آن در نحوه نمایش و استدلال آن در مورد روش حل مسئله و 

ها در  این شبکه شکل که معمولا پذیری است، بدین ضعف آن در تعمیم

 Karimipouli and)"های آموزشی خطای بالایی دارند  خارج از داده

Tahmasebi., 2020)". 

های آموزشی  پذیر که بتواند خارج از داده های تعمیم یادگیری مدل

هم عملکرد خوبی داشته باشد یک چالش مهم در زمینه یادگیری ماشین 

از یادگیری ماشین و استفاده . "(Moseley et al., 2023)"است 

 Yang and)"های عصبی در ژئوفیزیک هم سابقه طولانی دارد شبکه

Ma., 2019)". های یادگیری  مطالعات انجام شده با استفاده از روش

ای بیشتر مربوط به تخمین و ساخت مدل  عمیق در مسائل وارون لرزه

های مورد  های پایین بوده است. داده سرعت و حل مشکل فرکانس

های دو بعدی مصنوعی  استفاده در این تحقیقات معمولا داده

فقدان اطلاعات فرکانس پایین و مدل  ."(Adler et al., 2021)"است

ای اثر می  سازی لرزه اولیه مناسب به شکل جدی روی موفقیت وارون

یابی فرکانس های  گذارد. مطالعات بسیاری از یادگیری عمیق برای برون

و کمک به کاهش مشکل پرش چرخه استفاده کردند پایین از دست رفته 

"(Hu et al., 2021)". سان و دمانت،"(Sun and Demant., 2021)" 

سازی شکل موج کامل از  های پایین در وارون برای رفع مشکل فرکانس

شبکه عصبی کانولوشنی استفاده کردند. این شبکه قابلیت برون یابی 

هم از دیگر های پایین از دست رفته را داشت. در بعضی مطالعات  فرکانس

گرایی بهتر استفاده شد  های عصبی از پیش آموزش دیده برای هم شبکه
"(Kazei et al., 2021)". 

ای به  های لرزه ها، در زمینه امواج و داده با وجود همه این پیشرفت

انش علمی خود از های دقیق و همچنین نادیده گرفتن د دلیل کمبود داده

ای از  زمانی که برای حل مسئله های زیادی وجود دارد. مسئله چالش

کنیم در واقع دانش علمی خود نسبت به  یادگیری ماشین استفاده می

 گذاریم. در چند سال اخیر حوزه جدیدی به نام مسئله را کنار می

دهد  یادگیری ماشین علمی معرفی شد که در واقع این امکان را به ما می

 Rackauckas)"تا دانش خود از مسئله را وارد فرآیند حل مسئله کنیم

and Abdelrehim., 2024)".  هدف یادگیری ماشین علمی ترکیب

گیری  دانش علمی موجود از مسئله با یادگیری ماشین است. مبنای شکل

 Cao et)"تر برای تحقیقات علمی است این حوزه رسیدن به روش قوی

al., 2024)".  تحقیقات بسیاری در زمینه یادگیری ماشین علمی انجام

 ,.Lin et al)"توان به علوم مرتبط با زمین ها می ترین آن شده که از مهم

 کشاورزی و "(Haghighat et al., 2021)" مکانیک سیالات "(2023

"(Adombi., 2024)"، .اشاره کرد 

های عصبی آگاه از  روش جدیدی به نام شبکه 2019در سال 

معرفی Physics-Informed Neural Network (PINN)مسئلهفیزیک 

شد و در مواردی که از معادله فیزیکی حاکم بر مسئله آگاه هستیم 

در  PINN. "(Raissi et al., 2019)"تواند مورد استفاده قرار گیرد می

شده را به عنوان یک پارامتر در تابع هزینه واقع قوانین فیزیکی شناخته 

کنند. معادلات دیفرانسیل و قوانین فیزیک حاکم بر مسئله در  اضافه می

یادگیری شبکه دخالت دارند. این   تابع هزینه برای جریمه کردن فرآیند

هایی را آموزش ببیند که خارج از  حل ها توانایی این را دارند که راه شبکه

 ,.Zhu et al)"ها است ورد استفاده برای آموزش آنهای مرزی م داده

2024)" .PINN  یک رویکرد جدید برای حل مسائل مربوط به معادلات

های مختلف محبوب  دهند و اخیرا در بسیاری از حوزه دیفرانسیل ارائه می

 Smith et)"اسمیت و همکاران  ."(Jaberizideh et al., 2023)"اند شده

al., 2021)" ز یک اPINN حل مسئله پیشرو و پیش بینی زمان  برای

همگن سه بعدی استفاده کردند. کریم پولی و  سیر امواج در یک محیط نا

از یک  "(Karimipouli and Tahmasebi., 2020 )"طهماسبی 

PINN  برای حل معادله موج وابسته به زمان یک بعدی در محیطی با

این شبکه ها همزمان قادر سرعت ثابت استفاده کردند و نشان دادند که 

 )"به حل مسئله وارون و پیشرو هستند. رشت بهشتی و همکاران 

Rasht-Behesht et al., 2022)" ها برای تخمین مدل  از این شبکه

ای استفاده کردند.  همگن با چند منبع لرزه سرعت در محیط دو بعدی نا

داده  از یک شبکه آموزش "(Song et al., 2021)"سونگ و همکاران 

ای در  سازی امواج لرزه شده با اطلاعات فیزیکی مسئله برای شبیه

بعدی با استفاده از میدان موج  های آکوستیک دوبعدی و سه محیط

 ,.Ren et al)" پراکنده در حوزه فرکانس استفاده کردند. رن و همکاران

کارایی  توان از طریق تجزیه دامنه زمانی، نشان دادند که می "(2022

ای افزایش داد. ژانگ و  سازی امواج لرزه را برای مدل PINNباتی محاس
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از این شبکه ها برای تخمین مدل  "(Zhang et al., 2023)"همکاران 

سرعت و چگالی بر اساس معادلات موج آکوستیک بهره بردند. 

برای حل معادله موج و  PINN، از یک "(Pakravan., 2004)"پاکروان

معادله موج مانند سرعت موج در محیط الاستیک  های سازی پارامتر وارون

 و ویسکوالاستیک استفاده کرد.

در حوزه  ژهیو به ن،یماش یریادگیدر  ریچشمگ یها شرفتیبا وجود پ

 م،یحج یها به داده یوابستگ رینظ ییها همچنان چالش ک،یزیژئوف

 یا لرزه یساز در وارون یمحل یها نهیسرعت، و کم هیانتخاب مدل اول

 یبرا PINNبر  یمبتن نیمدل نو کیپژوهش،  نیوجود دارد. در ا

 ،یکیزیاز دانش ف یریگ ارائه شده است که با بهره یا لرزه یساز وارون

را برطرف  انیبر گراد یو مبتن یعدد یسنت یها روش یها تیمحدود

مدل  قیکه وابسته به انتخاب دق کیکلاس یکردهای. برخلاف روکند یم

گرفتار شوند،  یمحل یها نهیسرعت هستند و ممکن است در کم هیاول

دقت  نه،یدر تابع هز کیمعادله موج آکوست قیبا تلف یشنهادیمدل پ

روش  ن،ی. علاوه بر اآورد یمدل فراهم م یپارامترها نیدر تخم یبالاتر

حل معادله موج را  ندیفرآ ،یبند به مش ازیمورد استفاده بدون ن

کاهش  یسنت یکردهایزمان پردازش را نسبت به روکرده و  یساز نهیبه

مدل نشان داده است  نیساده، ا یعصب یها با شبکه سهیقاداده است. در م

 ینیب شینه تنها دقت پ نه،یبه تابع هز یکیزیف نیکه اضافه کردن قوان

 یآن را حت یریپذ میتعم تیبلکه قابل دهد، یم شیمدل سرعت را افزا

 کی یریکارگ پژوهش با به نی. ابخشد یبهبود م یآموزش یها خارج از داده

 یریادگی ندیو وارون، فرآ شرویحل همزمان مسئله پ یبراساختار دوگانه 

 یساز وارون سمیتر ساخته و به درک بهتر مکان را شفاف یشبکه عصب

 یا لرزه یساز در وارون دیجد یریمس ن،ینو کردیرو نیکمک کرده است. ا

به  تواند یو م کند یم جادیا یو هوش مصنوع قیعم یریادگیبا استفاده از 

 نیزم یرسطحیز یساختارها یساز مدل یکارآمد برا نیگزیجا کیعنوان 

   .ردیمورد استفاده قرار گ

 روش پژوهش -2

ترین روش ها برای حل معادله موج، استفاده از روش تفاضل  یکی از رایج

تفاضل  سازی روش برای پیاده. "(Leng et al., 2019)"محدود است

سازی معادله موج داریم و استفاده از فرآیند  محدود نیاز به گسسته

 Moseley et)"تواند از نظر محاسباتی بسیار پرهزینه باشد بندی می مش

al.,2020)". 

PINN های زمانبر ندارند و روشی بدون مش  بندی نیاز به مش

له شامل دو قسمت آگاه از فیزیک مسئ PINNشوند. به طور  محسوب می

شوند. برای قسمت ناآگاه از فیزیک  و قسمت ناآگاه از فیزیک مسئله می

های عصبی پیشخور کاملا متصل استفاده می شود که  مسئله از شبکه 

شامل مختصات زمانی و مکانی در لایه ورودی و چند لایه مخفی و یک 

( نشان داده 1ها در رابطه شماره ) شود. ارتباط بین لایه لایه خروجی می

𝑥𝑖ده است که ش
های ورودی و خروجی در هر لایه را  ویژگی 𝑥𝑖−1و 

دهنده  نشان  𝑥𝑖−1( و i) هیلا یدهنده خروج نشان 𝑥𝑖 دهند. نشان می

 ( است.i-1) یقبل هیلا یورود

(1) 𝑥𝑖 = 𝜎(𝑤𝑖𝑥𝑖−1 + 𝑏𝑖).   𝑖𝜖[1, 𝑛 + 1] 

های  تعداد لایه 𝑛دهد.  مقدار بایاس را نشان می 𝑏𝑖وزن و  𝑤𝑖مقدار

 ،یعصب یها در شبکه دهد. سازی را نشان می تابع فعال 𝜎پنهان و 

 یساز و مدل دهیچیپ یها یژگیدر استخراج و یپنهان نقش اساس یها هیلا

 ندی. در فرآکنند یم فایا یو خروج یورود یها داده انیم یرخطیروابط غ

 یتا ساختارها دهند یبه مدل امکان م ها هیلا نیا ،یا لرزه یساز وارون

را  یا مشاهده یها کند، داده یبازساز یرا با دقت بالاتر نیزم یرسطحیز

موج  دانیم انیم دهیچیپ یها یکرده و وابستگ لیتبد یکیزیبه اطلاعات ف

 دیپنهان با یها هیدهد. انتخاب تعداد لا صیو مدل سرعت را تشخ

کم  راتییساده با تغ یها مسئله انجام شود. در مدل یدگیچیمتناسب با پ

 رایز کند، یم تیکفا نپنها یها هیدر سرعت، استفاده از تعداد محدود لا

هستند. اما در  ینسبتاً خط یو خروج یورود یها داده انیروابط م

 شیسرعت، افزا دیشد راتیینامنظم و تغ یبند هیبا لا دهیچیپ یها طیمح

 ادیرا  تر دهیچیپ یاست تا بتوان الگوها یپنهان ضرور یها هیتعداد لا

 .دیرا بهبود بخش یشبکه عصب ییگرفت و همگرا

 یعصب یها در شبکه یدیکل یها از بخش یکی یساز تابع فعال 

شبکه  شود یو باعث م کند یبودن را به مدل اضافه م یرخطیاست که غ

شبکه  ،یساز . بدون وجود تابع فعالردیبگ ادیرا  دهیچیپ یبتواند الگوها

آن  یریادگیکه قدرت  کند یساده عمل م یمدل خط کیمانند  یعصب

استفاده شده برای  PINNمعماری  1 در شکل .بودمحدود خواهد  اریبس

حل مسئله وارون نمایش داده شده است. ورودی شبکه یک نقطه دلخواه 

,𝑥در زمان و مکان  𝑡 حل میدان موج  است و خروجی شبکه تقریبی از راه

 یها از مؤلفه یکیسرعت  عیادله موج، توزدر حل مع در این نقطه است.

 نیدارد. در ا یا بر انتشار امواج لرزه میمستق ریاست که تأث یاساس

وارد شده و نقش  PINNاز ساختار  یعنوان بخش پارامتر به نیپژوهش، ا

شامل  یشبکه عصب ی. ورودکند یم فایا نهیدر تابع هز یا کننده نییتع

سرعت  عیآموزش مدل، توز ندیبوده، و در فرآ یو زمان یمختصات مکان

پارامتر  نیلحاظ شده است. ا نهیدر تابع هز یدیکل ریمتغ کیعنوان  به

که مدل  ییجا شود، یظاهر م نهیطور خاص در بخش دوم تابع هز به

موج  عادلهآن با م یها ینیب شیکه پ شود یم یساز نهیبه یا گونه به

 سازگار باشد. کیآکوست
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دهند. در واقع  حل را ارائه می یک تقریب عملکردی پیوسته از راه PINN :1 شکل

ورودی شبکه یک نقطه دلخواه در مکان و زمان است. سمت چپ تصویر شبکه 

عصبی ناآگاه از فیزیک مسئله و سمت راست تابع هزینه و قسمت آگاه از فیزیک 

 مسئله قابل مشاهده است.
 

حل مسئله پیشرو و وارون و دانش فیزیکی که قرار است به ما در 

استفاده از یادگیری عمیق کمک کند، معادله موج آکوستیک دو بعدی 

 ( نمایش داده شده است:2است که که در رابطه شماره )

(2                            ) 
𝜵𝝆 ∙ (

𝟏

𝜵
𝝆𝒖) −

𝟏

𝝑𝟐

𝝏𝟐𝒖

𝝏𝒕𝟐
= −𝜵

𝝏𝟐𝒇

𝝏𝒕𝟐
 

.𝑢(𝑥( 2که در رابطه ) 𝑡) ای را نشان  میدان موج یا فشار امواج لرزه

چگالی محیط  𝜌سرعت محیط و  𝜗ای،  قدرت منبع لرزه 𝑓(𝑥)دهد.  می

در صورت ناچیز بودن  ."(Long et al., 2013)"مورد بررسی است 

و با  𝑓(𝑥) ی )که در مرکز مدل سرعت قرار دارد(ا منبع نقطهعبارت 

 آید: ( بدست می3) فرض ثابت بودن چگالی محیط رابطه شماره

(3) 
𝝆

𝟐
𝒖 −

𝟏

𝝑𝟐

𝝏𝟐𝒖

𝝏𝒕𝟐
= 𝟎 

ای تولید  تواند امواج لرزه می PINN( با استفاده از 3حل رابطه )

سازی کند. حل  ای را در یک مدل سرعت شبیه شده از یک منبع نقطه

( با توجه به 3سازی میدان موج شامل حل رابطه ) مسئله پیشرو یا شبیه

های مرزی و داشتن سرعت موج در یک محیط محاسباتی  محدودیت

ی آن است. ورودی شبکه عصبی مختصات فضا و زمانی است و خروج

حل میدان موج تخمینی در آن مختصات است. معادله موج و مدل  راه

سرعت ورودی به طور مستقیم در تابع هزینه هنگام آموزش شبکه 

تشکیل تابع هزینه  PINNترین قسمت از ساختار  شود. اصلی استفاده می

است، جایی که دانش فیزیکی موجود از مسئله که در این پژوهش معادله 

طور مستقیم در تابع هزینه هنگام آموزش شبکه استفاده  موج است به

ای و داده  شود. تابع هزینه شامل دو بخش اختلاف داده مشاهده می

( است که در 3شماره  رابطهمسئله ) کیزیفو  حاصل از مدل یمحاسبات

ورودی شبکه عصبی مختصات  نشان داده شده است. (4)شماره  رابطه

,𝑥1)مکان و زمان  𝑥2, 𝑡)  است و خروجی شبکه عصبی مدل سرعت و

 تخمینی از میدان موج در آن مختصات است.

(4) 
𝓛(𝜽) =

𝝀𝟏

𝑵𝒃

∑‖𝒖𝒐𝒃𝒔(𝒙𝒊

𝑵𝒃

𝒊=𝟏
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𝑢𝑜𝑏𝑠(𝑥𝑖مدل سرعت و  𝜗پارامتر قابل آموزش شبکه،  𝜃که  . 𝑡𝑖) 

سازی تقاضل محدود  ای ما با استفاده از مدل های مشاهده مجموعه داده

𝑢̂(𝑥𝑖هستند. خروجی شبکه عصبی با  . 𝑡𝑖)  .نمایش داده شده است𝜆  یک

های تابع هزینه است. عبارت  فراپارامتر برای برقراری تعادل بین عبارت

ای ه سازی تفاضل محدود در تعدادی از گام را با مدل PINNاول راه حل 

کند. عبارت دوم اعمال محدودیت فیزیک مسئله است  می  زمانی مقایسه

حل آموخته شده توسط  کند تا اطمینان حاصل کند که راه که تلاش می

کند. اگر  شبکه عصبی از معادله موج که در مسئله اضافه کردیم تبعیت می

مقدار بدست آمده برای تابع هزینه از حد تعیین شده بیشتر باشد مجدد 

شود و این فرآیند تا جایی ادامه  میفرآیند حدس اولیه مدل سرعت  انجام 

 هیپژوهش، مدل اول نیدر ا آل برسیم. کند که به جواب ایده پیدا می

. برخلاف شود یم نییتع PINNو با استفاده از  ینیصورت تخم سرعت به

 نجایوابسته هستند، در ا قیدق هیمدل اول کیکه به  یسنت یها روش

سرعت استفاده  هیاول نیبهبود تخم یاز معادله موج برا یعصبشبکه 

پارامتر قابل  کیعنوان  سرعت به هیاول مقدارآموزش،  ندی. در فرآکند یم

به این فرآیند بهینه سازی گفته  .شود یوارد م نهیدر تابع هز میتنظ

 یساز نهیهب ساز آدام برای این مسئله بهره بردیم. شود که ما از بهینه می

 یریادگی یها مدل یساز نهیبه یپرکاربرد برا یها تمیاز الگور یکیآدام 

 نیبا مومنتوم و تخم ینزول انیاز دو روش گراد یبیاست که ترک نیماش

سرعت  لیروش به دل نی. ادهد یرا ارائه م یمتحرک انطباق نیانگیم

به کار  قیعم یریادگیاز مسائل  یاریدر بس ،یریپذ بالا و انعطاف ییهمگرا

مدل  یپارامترها یساز نهیبه یپژوهش، آدام برا نیا در .شود یگرفته م

 یجیباعث اصلاح تدر تمیالگور نیاستفاده شده است. ا PINNسرعت در 

تا مدل با  کند یو کمک م شود یشبکه م ییمقدار سرعت و بهبود همگرا

 برسد. نهیمواجه نشود و به جواب به یمحل یها نهیکم

سازی پیشرو دارند. در  ارتباط نزدیکی با مدلمسائل وارون  

ای ما به دنبال یافتن بهترین مدل سرعت هستیم که حل  سازی لرزه وارون

ای  های مشاهده  مسئله پیشرو در آن بتواند بیشترین شباهت را به داده

های اصلی بین حل مسئله وارون و  موجود داشته باشد. یکی از تفاوت

سازی پیشرو مقدار سرعت یا  است. در مدل پیشرو در تعریف مدل سرعت

𝜗 شود و در واقع معادله  به عنوان پارامتر معلوم به تابع هزینه اضافه می

شود. در حل مسئله  حل می PINNموج در مدل سرعت با استفاده از 

وارون مقدار سرعت به عنوان یک پارامتر مجهول در مسئله تعریف 

خواهد مقدار آن را تخمین بزند. در مسئله  شود که شبکه عصبی می می

است و در مسئله  𝑢̂ای  پیشرو خروجی شبکه عصبی فقط میدان موج لرزه

آید. در  میای، مدل سرعت هم بدست  وارون علاوه بر میدان موج لرزه

سازی سرعت و پیش بینی  ، وارون PINNواقع در فرآیند آموزش 

در حل مسئله شود.  می زمان انجام  ای به طور هم جایی میدان لرزه به جا

ای  وارون از دو شبکه عصبی مجزا که خروجی شبکه اول میدان موج لرزه

کنیم. دلیل استفاده از دو  و شبکه دوم مدل سرعت است استفاده می

در مدل پیشنهادی، دو  شبکه عصبی، افزایش سرعت همگرایی است.
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شوند. ساختار  شبکه عصبی به صورت وابسته و هماهنگ آموزش داده می

نی نمایش داده شده است. ابتدا مختصات مکانی و زما 2 شکل رکلی د
(𝑥1, 𝑥2, 𝑡) شود. شبکه به هر دو شبکه داده می Net V  مقدار سرعت را

منتقل  Net U و آن را به عنوان ورودی به شبکهکند  بینی می پیش

میدان موج را بر اساس مدل سرعت و  Net U سازد. سپس شبکه می

 گیری خودکار کند. از طریق مشتق تولید می مکانی و زمانی مختصات

(AD) استخراج  مانده معادله موج مشتقات موردنیاز برای محاسبه باقی

گردد. گرادیان این تابع هزینه به  میشده و تابع هزینه نهایی تشکیل 

 آدام صورت مشترک به هر دو شبکه منتقل شده و با استفاده از الگوریتم

شود که آموزش مدل  شود. این ساختار سبب می روزرسانی انجام می به

انجام شده و از اطلاعات فیزیکی  زمانسرعت و میدان موج به صورت هم

 .برداری شود درونی سیستم بهره

 

 
ی مدل  شامل شبکه PINN ای دیاگرام جریان داده در ساختار دوشبکه :2شکل 

ابتدا سرعت  دهد. را نشان می(Net U)  ی میدان موج و شبکه (Net V) سرعت

شود. سپس  منتقل می Net U به عنوان ورودی به Net V شده توسط بینی پیش

گیری از  با بهرهبینی شده و  میدان موج با استفاده از خروجی هر دو شبکه پیش

ی معادله موج محاسبه شده و  مانده ، باقی(AD Engine) گیری خودکار مشتق

 .شوند روزرسانی می پارامترهای هر دو شبکه به صورت همزمان به

 ها و اطلاعات داده -3
عملکرد روش پیشنهادی در دو مدل سرعت لایه ای که هر لایه سرعت 

 نشان داده شده است.  3شود که در شکل  متفاوتی دارد، بررسی می

 

 

. الف( مدل سرعت PINNهای مختلف سرعت برای بررسی عملکرد  مدل :3شکل

 با دو لایه افقی. ب( مدل سرعت با پنج لایه افقی.

 

در حل مسئله پیشرو برای بررسی عملکرد روش مورد استفاده و در  

مسئله وارون برای تشکیل تابع هزینه و رسیدن به مدل نهایی سرعت نیاز 

سازی تفاضل محدود  ای است. در این پژوهش از کد مدل به داده مشاهده

ای و اعمال شرایط مرزی  که دقت بالایی دارد به عنوان دیتا مشاهده

برای هر دو  ."(Komatitsch and Martin., 2007)"تفاده شد مسئله اس

 مدل سرعت از یک شبکه عصبی کاملا متصل پیشخور با سه لایه مخفی

𝑡𝑎𝑛سازی  تابع فعالاستفاده شد.  ℎ یا لرزه یها پردازش داده یراب 

 یو مناسب برا داریپا ها انیآن متقارن، گراد یخروج رایز شدانتخاب 

گیری  در گام بعدی از مشتق امواج است. یساز و مدل قیعم یریادگی

 نیدر ا ها انیگراداز  های استفاده شد. خودکار برای محاسبه گرادیان

و اصلاح مدل سرعت استفاده  نهیتابع هز یساز نهیبه ندیپژوهش در فرآ

 ینسبت به پارامترها نهیتابع هز انیآموزش شبکه گراد ندیشد. در فرآ

 نیحرکت کند. ا نهیتا مدل به سمت مقدار به شود یشبکه محاسبه م

پنهان  یها هیدر لا ها اسیها و با که چطور وزن کنند یم نییتع ها انیگراد

سازی از الگوریتم نزول گرادیان  برای مسئله بهینه شوند. یروزرسان به

نمونه در نظر  600هم  ها  بهره بردیم. در نهایت اندازه دسته تصادفی

که در هر  کند یمشخص م یها در شبکه عصب دستهاندازه  گرفته شد.

 دسته اندازه طور همزمان پردازش شود. مرحله آموزش، چند نمونه داده به

مدل سرعت، انتخاب شده تا شبکه  یدگیچپی و شبکه ابعاد به توجه با

بازه زمانی برای  مدل را حفظ کند. یداریسرعت پردازش و پا نیتعادل ب

2200ثانیه و مدل چگالی ثابت  0.5انتشار موج 
𝑘𝑔

𝑚
در نظر گرفته شد. در  

هرتز در  20ای با موجک ریکر و فرکانس  ها از منبع نقطه تمامی مدل

مرحله  60مرکز مدل سرعت استفاده کردیم. برای رسیدن به دقت بالا از 

ای استفاده  ی و مشاهدها زمانی برای آموزش شبکه و مقایسه داده محاسبه

 شد.

برای یک مدل سرعت با دو  PINNاولین مطالعه ما بررسی توانایی 

ها  پیش بینی ای در مرکز مدل قرار دارد. لایه افقی است که منبع لرزه

ترین  برای حل مسئله پیشرو و حل مسئله وارون که هدف یافتن شبیه

شده است.  نشان داده 4 مدل سرعت به واقعیت زمین است، در شکل

بررسی و مقایسه حل مسئله پیشرو و مدل سرعت نهایی در پنج مقطع 

زمانی نمایش داده شده است. ستون سمت چپ حل مسئله پیشرو با 

دهد. ستون دوم  استفاده از شبکه عصبی آگاه از فیزیک مسئله را نشان می

ای و اختلاف بین حل مسئله پیشرو و داده  و سوم، داده مشاهده

دهد. ستون سمت راست پیش بینی مدل سرعت  ی را نشان میا مشاهده

بار تکرار بدست آمده  11400دهد که بعد از  را نشان می PINNتوسط 

های زمانی انتشار موج را نشان  های اول تا پنجم به ترتیب گام است. سطر

 دهد. می
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: حل مسئله پیشرو و وارون برای مدل سرعت با دو لایه افقی توسط 4شکل

PINN ستون سمت چپ حل مسئله پیشرو توسط شبکه عصبی آگاه از فیزیک .

ای و اختلاف بین حل مسئله پیشرو و  مسئله ، ستون دوم و سوم، داده مشاهده

دهد. ستون سمت راست پیش بینی مدل سرعت  ای را نشان می داده مشاهده

𝑡دهد. سطر اول  را نشان می PINNتوسط  = 0 (𝑠) بعد از  یا اولین گام بررسی

𝑡دهد. سطر دوم  انتشار موج را نمایش می = 0.1 (𝑠)  ثانیه بعد از انتشار  0.1یا

𝑡دهد. سطر سوم   موج را نشان می = 0.2 (𝑠)  سطر چهارم ،𝑡 = 0.3 (𝑠)  و

𝑡سطر پنجم  = 0.4 (𝑠) های بعد از انتشار موج را نشان  به ترتیب زمان

 دهند. می

 

سرعت با پنج لایه افقی با  محیط بعدی مورد مطالعه ما یک مدل

مورد  PINNسازی توسط  های مختلف است که برای شبیه ضخامت

که در محیط   شود. در واقع میدان موج زمانی دشوارتری محسوب می

کند فشرده و  های مختلف سرعت برخورد می شود و به لایه منتشر می

تکرار  55000پس از آموزش و  PINNهای  بینی شود. پیش منبسط می

نمایش داده شده است. در  5برای حل مسئله پیشرو و وارون در شکل 

 70این مدل برای اجرای کامل و رسیدن به مدل سرعت بهینه حدود 

 128و رم  2080ساعت زمان صرف شد که از یک واحد پردازنده گرافیکی

 گیگابایت استفاده شد.

 
حل مسئله پیشرو و وارون برای مدل سرعت با پنج لایه افقی توسط  :5شکل

PINN ستون سمت چپ حل مسئله پیشرو توسط شبکه عصبی آگاه از فیزیک .

ای و اختلاف بین حل مسئله پیشرو و  مسئله ، ستون دوم و سوم، داده مشاهده

دهد. ستون سمت راست پیش بینی مدل سرعت  ای را نشان می داده مشاهده

𝑡دهد. سطر اول  را نشان می PINNسط تو = 0 (𝑠)  یا اولین گام بررسی بعد از

𝑡دهد. سطر دوم  انتشار موج را نمایش می = 0.1 (𝑠)  ثانیه بعد از انتشار  0.1یا

𝑡دهد. سطر سوم   موج را نشان می = 0.2 (𝑠)  سطر چهارم ،𝑡 = 0.3 (𝑠)  و

𝑡سطر پنجم  = 0.4 (𝑠) انتشار موج را نشان های بعد از  به ترتیب زمان

 دهند. می

 

سازی کامل فرآیند آموزش، مشخصات دقیق  منظور شفاف به

 1جدول کاررفته و پارامترهای آموزشی مربوطه در های به معماری شبکه

های هر لایه،  ارائه شده است. این جدول شامل اطلاعاتی نظیر تعداد نرون

سازی، اندازه دسته  تعداد کل پارامترها، نرخ یادگیری، الگوریتم بهینه

در . همچنین افزار مورد استفاده است آموزشی، زمان آموزش، و نوع سخت

استفاده نشده است. هدف اصلی،  این مطالعه، از طرح توقف زودهنگام

مشاهده کامل روند همگرایی و تحلیل عملکرد مدل تا تعداد مشخصی از 

زودهنگام  توانست موجب قطع توقف زودهنگام می .تکرارها بوده است

 آموزش و کاهش شفافیت روند خطا شود.
 

 شده در آموزش استفاده PINN های مشخصات کامل شبکه :1 جدول

 پنج لایه افقی – PINN دو لایه افقی – PINN مدل



 .1405، 1، شماره 12دوره  ،یکاربرد کیزیژئوف هایپژوهش هینشر

 

 

 ADAM ADAM سازی الگوریتم بهینه

 200 200 تعداد نرون در هر لایه

 161601 41001 تعداد کل پارامترها

 tanh tanh سازی تابع فعال

 0.0005 0.001 نرخ یادگیری

 600 600 اندازه دسته

 11400 55000 (epoch)تعداد تکرار 

 ثانیه 4.6 ثانیه epoch 4میانگین زمان هر 

 ساعت 70حدود  ساعت 12حدود  زمان کل آموزش

 ,GPU RTX 2080 سخت افزار

RAM 128GB 

GPU RTX 2080, 

RAM 128GB 

 

های عصبی ساده،  نسبت به شبکه PINNیکی از مزایای استفاده از 

های عصبی آگاه از  تعمیم پذیری مدل نهایی بدست آمده است که شبکه

های  فیزیک مسئله به دلیل وجود دانش فیزیکی در محدوده خارج از داده

یکی دیگر از  توانند عملکرد مناسبی داشته باشند. آموزشی هم می

، نیاز به پایگاه داده گسترده و یادگیری ماشینر حوزه های مهم د چالش

های  های عصبی است. با این حال، در شبکه دقیق برای آموزش شبکه

تواند تا حد  حاکم بر مسئله می معادلاتعصبی آگاه از فیزیک، حضور 

گیری از  با بهره PINN به طور کلی. زیادی این چالش را برطرف کند

های حجیم و پیچیده را کاهش داده و  نیاز به دادهاصول علمی و فیزیکی، 

. برای درک بهتر این یابند تری دست می و جامع تر به نتایج قابل اطمینان

سرعت بدست آمده با دانش فیزیکی در تکرارهای  های مدلها  تفاوت

های سرعت بدست آمده با شبکه عصبی بدون دانش  مختلف با مدل

نشان  6ه افقی مقایسه شد که در شکل فیزیکی در مدل سرعت با دو لای

 داده شده است.

 

 
های سرعت بدست آمده با شبکه عصبی  ای و مدل حل مسئله وارون لرزه :6شکل 

 با تکرارهای مختلف در مدل سرعت با دو لایه افقی. PINNو   (NN)ساده

 

PINN های عصبی ساده در حل مسئله وارون  نسبت به شبکه

های آموزشی محدودی وجود دارد، برتری قابل  ای در مسائلی که داده لرزه

 7دارند. برای مدل سرعت با پنج لایه افقی هم که در شکل  ای ملاحظه

نشان داده شده است، این مقایسه انجام شد و با توجه به نتایج بدست 

توان به این نتیجه رسید که استفاده از دانش فیزیکی برای حل  آمده می

ای می تواند دقت پیش بینی را تا حد زیادی افزایش  ه وارون لرزهمسئل

 دهد.

 

 
حل مسئله وارون لرزه ای و مدل های سرعت بدست آمده با شبکه  :7شکل

 با تکرارهای مختلف در مدل سرعت با پنج لایه افقی. PINNو  عصبی ساده

 

، دو معیار مهم PINN های منظور ارزیابی عددی عملکرد مدل به

 خطای نسبیکه شامل اند تحلیل دقت آموزش در نظر گرفته شده برای

L2 برای میدان موج و میانگین مربعات خطا  (RMSE)  برای مدل

صورت میانگین اختلاف نسبی بین  به L2 خطای نسبی است. سرعت

و میدان موج مرجع حاصل از  PINN شده توسط بینی میدان موج پیش

طور  شود. این خطا به دامنه تعریف میسازی تفاضل محدود روی کل  مدل

. دهد خاص روند همگرایی مدل را در طول تکرارهای آموزشی نمایش می

 پنجلایه و  دوهای  را برای مدل L2 روند کاهش خطای نسبی 8شکل 

 .دهد نشان می افقی را لایه

 

 
در طول  (Relative L2 Error) نمودار خطای نسبی میدان موج: 8شکل 

لایه با سرعت  2مدل . PINN وزشی برای دو معماری مختلفتکرارهای آم

لایه  5که مدل  رسد، در حالی می 11000بیشتری به مقدار کمینه خطا در تکرار 

شود. روند یادگیری با افت ناگهانی اولیه و کاهش  همگرا می 55000در تکرار 

 .تدریجی در ادامه همراه است

 مدل سرعت، از خطای از سوی دیگر، برای ارزیابی دقت بازسازی

RMSE شده استفاده شده است. نتایج  میان مدل سرعت واقعی و بازیابی

شود  خلاصه شده است. مشاهده می 2 کمی برای این دو معیار در جدول

صورت  که مقادیر خطای میدان موج و مدل سرعت در هر دو مدل به



 .1-12صفحات  ،و همکاران. نجفی، مسئله کیزیآگاه از ف یعصب یها با استفاده از شبکه یا محاسبه مدل سرعت و حل مسئله وارون لرزه

 
ق هر دو ی آموزش همزمان موف دهنده اند، که نشان راستا کاهش یافته هم

 .است PINN مؤلفه در چارچوب

دو لایه و پنج لایه بر اساس  PINN های مقایسه عملکرد مدل :2 جدول

 مدل سرعت RMSE خطای نسبی میدان موج و خطای

تعداد  ساختار نوع شبکه

 تکرار

L2  خطای نسبی

 میدان موج

RMSE  خطای

 مدل سرعت

Simple 

NN 
 0.19 0.21 11400 دو لایه افقی

Simple 

NN 
 0.12 0.14 55000 پنج لایه افقی

PINN 0.053 0.055 11400 دو لایه افقی 

PINN 0.06 0.063 55000 پنج لایه افقی 

 

که شبکه دو لایه با تکرار کمتر به  دده نشان می 2نتایج جدول 

هر دو  RMSE و L2 دقت قابل توجهی دست یافته و خطای نسبی

اند. مدل پنج لایه، به تکرارهای بیشتری برای همگرایی نیاز  کاهش یافته

به دقت مشابهی دست یافته است. اختلاف ناچیز  در نهایتداشته، ولی 

به دلیل ارتباط ساختاری میان مدل سرعت و  RMSE و  L2 میان مقادیر

ی در مقایسه با شبکه عصب. در نهایت میدان موج در معادله موج است

تری در  مراتب دقیق عملکرد به PINN ساده )بدون درک فیزیکی(، مدل

 .ها و بازسازی ساختار سرعت از خود نشان داد تفکیک لایه

های  منظور ارزیابی استحکام مدل پیشنهادی در مواجهه با داده به 

دارای نویز، یک آزمایش حساسیت طراحی شد که در آن نویز گوسی 

های  بل به داده دسی 20برابر با  (SNR) نویز سفید با نسبت سیگنال به

 9افزوده گردید. نتایج حاصل، که در شکل  مدل با دو لایه افقی مصنوعی

حضور نویز،  با وجود PINN دهند که مدل اند، نشان می ارائه شده

همچنان به همگرایی مناسب دست یافته و توانایی بازسازی دقیق حل 

 .رعت را حفظ کرده استس مدلمعادله و استخراج ساختار 

 

 
از چپ  SNR=20dB. در شرایط نویزی با PINN بررسی عملکرد مدل: 9شکل 

تفاوت  ، (Ground truth)ی مصنوعی  شده، داده به راست: میدان فشار بازسازی

 شده. ی واقعی، و مدل سرعت بازیابی بینی و داده بین پیش

 

برای مدل L2 در مقایسه با حالت بدون نویز، مقدار خطای نسبی 

افزایش یافت. این افزایش جزئی  0.074به حدود  0.055دو لایه از مقدار 

دهد که مدل در برابر نویز متوسط مقاوم بوده و کیفیت  در خطا نشان می

بازیابی اطلاعات حتی در شرایط نویزی نیز قابل قبول باقی مانده است. 

ا الگوی کلی شود، ام عمده تغییرات خطا در نواحی مرزی مشاهده می

 .بازیابی همچنان دقیق است

 

 بحث -4
برای حل معادله موج آکوستیک دو بعدی  PINNدر این پژوهش عملکرد 

ای و همچنین حل مسئله وارون )بدست آوردن  در دو مدل سرعت لایه

مدل سرعت( بررسی شد. پیدا کردن مدل سرعت یا حل مسئله وارون با 

های سنتی  های عصبی آگاه از فیزیک در مقایسه با روش استفاده از شبکه

های  کند. یکی از برتری ه مییا مبتنی بر گرادیان عملکرد بهتری ارائ

PINN  حساس نبودن به انتخاب مدل اولیه سرعت است. در روش های ،

سنتی اگر مدل سرعت اولیه دقیق انتخاب نشود احتمال گیر افتادن در 

بدون  PINNهای  های محلی بسیار بالا است. یکی دیگر از مزیت کمینه

عددی از نظر  های سنتی ها است که در مقایسه با روش مش بودن آن

 زمان پردازش عملکرد به مراتب بهتری دارند.

با  PINNاز روش های سرعت بدست آمده  در گام بعدی مدل

های بدست آمده از شبکه عصبی ساده یا بدون دانش فیزیکی در  مدل

های مختلف مقایسه شد و نشان دهنده این موضوع بود که با اضافه  تکرار

رود. در واقع  ها بالاتر می بینی ه دقت پیشکردن معادله موج به تابع هزین

PINN  در مقایسه با شبکه های عصبی ساده در جایی که از فیزیک

های دقیق مورد نیاز برای  مسئله آگاه هستیم و محدودیت در حجم داده

های بسیاری با استفاده  آموزش وجود دارد، عملکرد بهتری دارند. پژوهش

ای انجام  مسئله وارون و پیشرو لرزه های عصبی برای حل از انواع شبکه

ها چالش اصلی ساخت پایگاه داده بزرگ برای  شده است که در تمامی آن

در این  ."(Araya-Polo et al., 2018)"یادگیری بهتر شبکه عصبی است

پژوهش با اضافه کردن فیزیک مسئله به تابع هزینه، بدون پایگاه داده 

همگرا و مدل سرعت   گذاری شده، شبکه های برچسب بزرگ یا نیاز به داده

های عصبی ساده  نسبت به شبکه PINNدقیق بدست آمد. برتری دیگر 

 های آموزشی است. در مسئله تعمیم پذیری پاسخ، خارج از محدوده داده

به دلیل داشتن اطلاعات فیزیک مسئله این توانایی را دارند  PINNواقع 

سازی و  های دورتر از میدان موج اولیه شبیه که میدان موج را در مکان

 بینی کنند. پیش

های مدل  بینی یکی از نکات مثبت این پژوهش کیفیت بالای پیش

  ی با ضخامتهای افق نهایی سرعت است که به طور دقیق توانسته مرز لایه

های  های مختلف را تشخیص دهد و علت آن طراحی دقیق لایه و سرعت

های  های زمانی متعدد برای مقایسه داده شبکه عصبی و بهره بردن از گام

های مختلف  ای است. این مقایسه در زمان های محاسبه ای و داده مشاهده

ما کمک شود ا های محاسباتی می با فواصل کم باعث بالا رفتن هزینه

های مختلف سرعت و  های لایه بسیار زیادی برای تشخیص دقیق مرز

کند. یکی دیگر از نکات مثبت این  ای می های دور از منبع لرزه مکان

های  ای در تکرار پژوهش نمایش همزمان حل مسئله پیشرو و وارون لرزه

مختلف است که باعث شد فرآیند رسیدن به مدل سرعت نهایی قابل فهم 

های عصبی را کم کند و فرآیند  و مقداری از جعبه سیاه بودن شبکه باشد

 رسیدن به جواب را توضیح دهد.

 

 گیری نتیجه  -5

ارائه شد  PINNبر  یمبتن یا لرزه یساز مدل وارون کیپژوهش،  نیدر ا

را  یرسطحیتوانست با دقت بالا ساختار ز قیدق هیبه مدل اول ازیکه بدون ن
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تواند زمان پردازش را  یروش م نیداد که انشان  جیبزند. نتا نیتخم

و  یبند به مش ازیمانند ن ،یسنت یها کاهش داده و مشکلات روش

 یعصب یها سرعت را برطرف کند. شبکه هیبه انتخاب مدل اول تیحساس

پاسخ در خارج  میقادر به حل معادله موج و تعم یکیزیبا اطلاعات ف قیعم

مسئله به  کیزیف یها تیخود با اضافه کردن محدود یاز محدوده آموزش

 هیچندلاسرعت  یها مدل یهستند. بررس نهیبه تابع هز میطور مستق

 یسرعت عملکرد مناسب یها یوستگیناپ صیدر تشخ PINNنشان داد که 

 یها تی. با وجود موفقکند یرا کم م میحج یها به داده یدارد و وابستگ

شده  است. مدل ارائه یدر پژوهش قابل بررس تیمحدود نیمدل، چند نیا

 یها در داده یتبارسنجبه اع ازیشده و ن شیآزما یمصنوع یها داده یرو

 یشناس نیزم یها طیعملکرد آن در مح دیبا ن،یدارد. همچن یواقع

 یها هیلا صیدر تشخ ییها تیمحدود ن،یشود. علاوه بر ا یابیارز تر دهیچیپ

 یمعمار قیدق میبا تنظ توان یم ندهیات آنازک وجود دارد که در مطالع

در  یکیزیف نیقوان مکه ادغا دهد یپژوهش نشان م نیشبکه بهبود داد. ا

باز کند.  یا لرزه یساز وارون یبرا یدیجد ریمس تواند یم نیماش یریادگی

 یها طیدر مح یشامل حل معادله موج سه بعد تواند یم ندهیآ یکارها

مختلف مانند خودرمزنگار و  یعصب یها و استفاده از شبکه تر دهیچیپ

 .باشد PINNها با ساختار  آن بیترک
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