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ترکیب خطی

ای لرزه های داده

وارون سازی مدل

 نیتخم برایآنها  سازی وارونلازم،  هایپردازش شپی و ها داده یپس از جمع آور ،ای لرزه های روش ریمنظور تفسه ب

با  یکیزیژئوف های داده رسای همانند ها داده نیوارون ا سازی مدل. است ها داده نیاز ا ستفادهدر ا یگام اساس ،مدل یپارامترها

 کیمشکل و ارائه  نیحل ا برای تلاش منظورهب حاضر مطالعه در. است رومدل روب یپارامترها نیدر تخم ییکتایچالش عدم 

شده  یمعرف یهای عصبی آنسامبلشبکهبر  یمبتنجدید  سازی وارونیک روش  ،ای لرزه یداده ها سازی واروندر  خودکارروش 

 یموج طول هایسرعت و هابا ضخامت هیمختلف چند لا هایمدل شرویپ سازی مدلشده ابتدا با  شنهادیاست. در روش پ

. در ه استمختلف استفاده شد یبا ساختارها MLP هایمطالعه از شبکه نیآموزش داده شد. در ا یعصب هایمختلف به شبکه

 یعملکرد )خطا نیبا بهتر هایو شبکه ندقرار گرفت یابیآموزش داده شده مورد ارز یعصب هایشبکه ،متقابل ییایبا ارز مهادا

 ، از ترکیب خطیاستفاده شده آنسامبلیعصبی  شبکهانتخاب شدند.  یعصب هایشبکه ترکیب آنسامبلیکم( جهت استفاده در 

% 20 ،استفاده شده یعصب هایشبکه ترکیب ییکاراهتر ب یابیارز برایبه دست آمد.  )سه شبکه منفرد برتر( های منفردشبکه

در  آزمون استفاده شد. های دادهعنوان هداده ها بیند آموزش( و از این آاز داده های اولیه کنار گذاشته شد )بدون حضور در فر

مدل وارون حاصل از که  ؛قرار گرفت شتریب یابیمورد ارز یلرزه انکسار یواقع های دادهشده با  یمعرف سازی وارونروش  انیپا

مورد نظر دارد.  ستگاهیشده در اانجام  یبلق ای لرزه نتایج و یشناس نیبا مطالعات زم یخوب اریتطابق بس ،یواقع های داده

با  یواقع یبه دست آمده از داده ها جینتا ،مطالعه نیشده در ا شنهادیروش پاهمیت عملکرد و  سهیمقا منظوربه  نیهمچن

 ای لرزه های داده سازی وارون که، است آن انگریمطالعه ب نیحاصل از ا جیشد. نتا سهیمقا زین توموگراقی سازی وارونروش 

 .مشاهده شده است های داده یبرا هیبه فرض مدل اول ازیآسان و بدون ن ع،یروش سر کی عصبیهای شبکهبر  یمبتن
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 مقدمه -1

منظور به نقشه درآوردن هاغلب ب یاکتشاف نگاری لرزهروش 

 .دنشویماستفاده  نیبراساس انتشار موج در زم ،یرسطحیز یساختارها

 جادیکنترل شده ا هایتوسط چشمه ای لرزهامواج  ،نگاری لرزهدر مطالعات 

 دیاز امواج تول ی. بخشابندییمانتشار  یسطح ریز هایهیلا نیشده و در ب

 ،یسطح ریز هایهیلا یانعکاس در مرزها ایبعد از شکست  سطحشده در 

یبرگشت داده م نیبه سطح زم یچگال ای ای لرزهسرعت  رییتغ لیبه دل

در امتداد خط  نی( که در سطح زمییها)ژئوفون یی. حسگرهاشوند

تحت جنبش قرار  یامواج برگشت نیا لهوسیبه ،اندافتهی شیآرا میمستق

امواج در فواصل  (Travel time) یدهایزمان رس جهیگرفته و در نت

با استفاده از  ریس هایزمان نی. اشوندیمختلف از چشمه ثبت م

هیلا یها یژگیو تیوارون مورد پردازش قرار گرفته و در نها سازی مدل

. در (Kearey et al., 2002) شوندیم دهیکش ریبه تصو یرسطحیز های

و ( Longitudinal wave) یاز امواج طول ماًیمستق ،یروش شکست مرز

 یشناسنیزم هاییناهمگن میبمنظور ترس ،(head wave)سرموج 

 شودیم جادیا یکه در اثر انتشار موج طول ای. حرکت ذرهشودیاستفاده م

 نقطه ثابت و در جهت انتشار موج است کیشامل نوسان در حول 

(Leucci et al., 2007.) یاز چگال یتابع یسرعت موج طول (ρ)  مدول ،

 .(1)رابطه باشد  ی( مμ) ی( و مدول برشKبالک )

محوره  است، برابر  تک یشامل کرنش فشار ،کهیموج طول سرعت

 :خواهد بود با

(1)  𝑉𝑃 = [
𝐾 + 4/3𝜇

𝜌
]

1
2⁄

 

 

و  یبطور گسترده در مطالعات مهندس یانکسار نگاری لرزهروش  از

برآورد ضخامت آبرفت و اکتشاف  ،یکیمانند مطالعات ژئوتکن یاکتشاف

 ;Kearey et al., 2002) دشویماستفاده  ینیرزمیز یهامنابع آب

Poormirzaee et al., 2019) ،  ،1393نیکروز.) 

و  شرویبطور معمول از دو روش پ یکیزیژئوف هایسازی مدل در

  های داده دیعبارت است از تول شرویپ سازی مدل. شودیوارون استفاده م

 نیو چشمه مشخص. در مقابل ا طیمح کیبا فرض  ایمشاهده یمصنوع

مدل  ینبیشیوارون قرار دارد که عبارتست از، پ سازی مدلمفهوم  ف،یتعر

 یتئور قت،ی(. در حق1شده )شکل  یرگیاندازه های دادهبا استفاده از 

است که هدف آن، کاهش  یاضیر های روشمجموعه از  کی سازی وارون

براساس استنتاج یکیزیف یاز فضا دیآوردن اطلاعات مف دستبه و ها داده

 سوال. (Menke, 1989) است( داده) مشاهدات از آمده دستبه های

 کیبا  توانیم ایآنست که آ یکیزیژئوف یداده ها سازی واروندر  اصلی

 اتیکرد؟ خصوص انیشده را ب یرگیاندازه یفضا اتیخصوص یاضیرابطه ر

 سازی وارون. در دنشویم دهیمدل نام یمورد مطالعه پارامترها یفضا

 یتئور کیخاص ) های روشفرض بر آن است که  یکیزیژئوف های داده

 در. است موجود ها دادهمدل با  یارتباط پارامترها یمدل( برا ای یاتیاضیر

داده  شرویپ سازی مدلبطور معمول ابتدا با استفاده از  سازی وارون اتعملی

تابع  ای) تابع هدف کیو سپس در قالب  شودیم جادیا ینیمتخ

. شوندیم سهیمقا ایمشاهده های دادهزده شده با  نیتخم های داده)خطا

تابع  یساز نهیمختلف به های روشدو نوع از داده توسط  نیا سهیمقا

تابع  کی یکیزیمسائل ژئوف شتری. تابع هدف در بردگییهدف انجام م

تابع هدف از دو راهکار  یساز نهی. در بهباشدیم دهیچیو پ یرخطیغ

 یرخطیغ( و ینزول انی)مانند روش گراد یخط یساز نهیبه های روش

  شود. ی( استفاده مالگوریتم ژنتیک )مانند روش

 

  
 ای لرزه یو وارون در داده ها شرویپ سازی مدلمفهوم  :1 شکل

 

و  شودیاستفاده م یحدس هیمدل اول کیاز  یخط های روش در

و  سهیبا داده مشاهده شده مقا هیحدس اول ،یتکرار ندیفرا کیسپس در 

منظور بهبود مدل حدس ه. در هر تکرار بشودیمقدار تابع هدف محاسبه م

 Sen) شودیاستفاده م یمحل یساز نهیبه تمیالگور کیاز  یزده شده قبل

et al., 1995 .)مقدار تابع هدف  نیتکرارها، مدل )پاسخ( با کمتر انیدر پا

چالش . (Wathelet et al., 2004) گرددیم یمعرف ییبعنوان مدل نها

 ای یینها نهیبه پاسخ به ییعدم همگرا ،یدر استفاده از راهکار خط یاصل

است که سبب ارائه مدل  یمحل یهانهیدر کم رافتادنیگ گریبعبارت د

 های روشدر  نی. همچنگرددیم یرسطحیز یاز ساختارها یرواقعیغ

 یو درصورت باشدیم هیوابسته به حدس اول یادیتا حد ز تمیالگور ،یخط

 نیاز زم یرواقعیغ یممکن است مدل ،مناسب ارائه نشود هیکه حدس اول

ابتدا ، یرخطیغ یراهکارهاالبته با در . (Sen et al., 1995) ارائه گردد

 یبرامحتمل  هایاز پاسخ عیمحدوده نسبتاً وس کی ایفضا  کی

 ،مختلف هاییاستراتژ یشده و سپس بر مبنا نییمدل تع یپارامترها

. تابع شودیم انجاممختلف مدل  یپارامترهابرای فضا  نیدر ا جستجو

تکرار مشخص، در  کیو تا  ردیگیقرار م یابیهر مدل مورد ارز یهدف برا

مدل )مدل با  نیبهتر انی. در پاشودیمدل انتخاب م نیهر تکرار بهتر

مرتبط با داده مشاهده شده  ییتابع خطا( بعنوان مدل نها زانیم نیکمتر

مستقل از  ییمدل نها یپارامترها ایپاسخ  یرخطی. در روش غشودیارائه م

 اریبس یمحل یها نهیدر کم رافتادنیخطر گ نیبوده و همچن هیحدس اول

 یمدل مناسب برا ای ییبه پاسخ نها ییاحتمال همگرا جهیکم است و درنت
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نکته مهم است که  نی. البته ذکر اابدییم شیمشاهده شده، افزا های داده

برای  مدل ساختار نیی( تعیرخطیو غ یخط های روشفوق ) های روشدر 

. بطور استلازم  (هاهیمشخص کردن تعداد لا) داده های مشاهده شده

از  ایمربوط به داده های مشاهده هایهیتعداد لا حیصح نییتع درمعمول 

 .شودیو خطا استفاده م یسع های روش ای( ها)گمانه یکمک های داده

در مطالعات مختلف با استفاده از  ای لرزه های داده سازی وارون

 مورد استفاده قرار گرفته است یرخطیو غ یمختلف خط های روش

(Wathelet et al., 2004; Boschetti et al., 1996; Poormirzaee 

et al., 2015; Shaw et al., 2007). و  وتریبا رشد روزافزون علوم کامپ

 نیو کارآمد بودن ا یهوش مصنوع نهیدر زم دیجد هایتمیظهور الگور

در  یاز هوش مصنوع رسدیاز علوم، بنظر م ی مختلفها نهیزمدر روشها 

استفاده نمود. در مطالعه  توانیم زین ای لرزه های داده سازی وارون نهیزم

بر  یمبتن انکساریلرزه  های داده سازی واروندر  یدیحاضر روش جد

 کاهشدر  تواندیشده که م یمعرف های عصبیشبکه آنسامبلی ترکیب

کند. روش  فایا مهمی نقش ها داده نیا سازی وارون تیابهام و عدم قطع

است و  عتریسر سازی وارونمرسوم  های روشبا  سهیارائه شده در مقا

مدل را با دقت قابل  هایهیتعداد لا زیمدل و ن یبصورت خودکار پارامترها

-شخوریشبکه پ نی. در مطالعه حاضر ابتدا چنددنماییمحاسبه م یقبول

مختلف آموزش داده شد و سپس با  یبا ساختارها 1پس انتشار خطا

. سپس دگردی مشخص هامتقابل دقت شبکه یابیاستفاده از روش ارز

استفاده شدند.  آنسامبلی ستمیاستفاده در س برایمنفرد برتر،  هایشبکه

-ههای برتر استفاده شد. همچنین بدر این مطالعه از ترکیب خطی شبکه

، عملکرد آن با بهترین شبکه منظور ارزیابی عملکرد شبکه آنسامبلی

برداشت شده  یانکسار های دادهادامه  در. مورد مقایسه قرار گرفت منفرد

مورد  پیشنهادی سازی وارون، با روش زیدر شهر تبر ستگاهیا کیدر 

عملکرد روش ارائه شده و  یابیمنظور ارزهب نیقرار گرفت. همچن پردازش

 های داده ،مبتنی بر مدل سازی وارون های روش ریسا یکل روندبا  سهیمقا

، 2شدند. در ادامه و در بخش وارون زین ای لرزهتوموگرافی روش  با یواقع

اشاره شده  زیدر شهر تبر واقع ستگاهیا کیبرداشت شده در  های داده هب

 های روشو  ای لرزه های داده سازی وارون مساله، 3است. در بخش 

و  یبر هوش مصنوع یمبتن یانکسار دیزمان رس های داده سازی وارون

ترکیب آنسامبلی ، روش 4سپس در بخش .شودیارائه و بحث م توموگرافی

 های روشبا  یلرزه انکسار های داده سازی نوارودر  های عصبیشبکه

 انیخواهد شد. در پا سهیمقا )توموگرافی( بر مدل یمبتن سازی وارون

و پیشنهادهایی جهت  این مطالعهدر  استفاده شدهحاصل از روش  جینتا

 شود.می ارائه 5 بخش در مطالعات بیشتر در آینده،

 مورد مطالعه ستگاهیا یمعرف -2

واقع در  ز،یدر جنوب شهر تبر ستگاهیا کیدر  یلرزه انکسار های داده

 های(. براساس گزارش2شکلبرداشت شد ) گلیمجاورت جاده ائل

                                                           
1-Feed forward-back propagation 

( در اطراف زیمترو تبر1خط  یصورت گرفته )برا هاییو حفار یکیژئوتکن

متر  10در حدود  گلیمورد مطالعه، عمق سنگ بستر در جاده ائل ستگاهیا

 یبر رو زیتبر یجنوب مهین کلی طورو به گلیائل هیگزارش شده است. ناح

توف،  شتریب هاهیلا نیسهند ساخته شده است ا یآذر آوار یهاهیلا

آنها به سبب  هایهیاز لا یهستند و گاه برخ یخاکستر و برش آتشفشان

و  اندافتهی میکمتر تحک یرسوب طیمناسب در مح مانیو س کسینبود ماتر

 یو سنگ افتهی میتحک هاهیاز لا یاریبس ی. ولزندرییبا ضربه چکش فرو م

یامواج  رفتار م یدر عبور ده اریتمام ع سنگیپ کی گونه به و اندشده

که خود حاصل  یکواترنر یضخامت کم از مواد رسوب کی. البته کنند

 هایبستر به گونه مخروط افکنه و تراس هایسنگ نیو حمل ا شیفرسا

رسوبات  نیا ی. ستبراشودیم دهید هاهیلا نیا یاست بر رو ایرودخانه

 شودمی کمتر جنوب سمتدر مرکز شهر حداکثر و به  یکواترنر یسطح

فریدی و  ) رسدیصفر م به ،یمورد بررس ستگاهیا کیدر نزد که ییتا جا

 . (1390لو، خدابنده

 
 نقشه گوگل یشده رو برداشت ستگاهیا تیموقع: 2 شکل

 

با استفاده از دستگاه لرزه  انکساری های دادهبرداشت در این ایستگاه 

 کیلوگرم(5ثانیه و چکش )به وزن 0.25با نرخ نمونه برداری  OYOنگاری 

هرتز با  25گیرنده  24 انجام شد. در این مطالعه در یک خط برداشت، از

پس از د. ثبت شدن SEG2به فرمت  ها دادهو، استفاده شد متر 5فواصل 

به مرزیشکست هایدیپردازش آنها، زمان رس شپی و ها دادهبرداشت 

 روشبا  سازی وارون یبرا ماًیمستق جینتا نای از که ،(3شکل) آمد دست

 استفاده شد. های عصبیشبکه

 

 ینکسارا لرزه های داده سازی وارون -3

به دست آوردن اطلاعات  ،ای لرزه های داده سازی واروندر  یهدف اصل

 یطورکل است. به نیشده در سطح زم برداشت های دادهاز  یرسطحیز

مانند،  ییبوده اما استفاده از راهکارها یابهام ذات یدارا سازی وارون ندیفرآ

 هاو گمانه یشناس نزمی اطلاعات همچون ها داده گریاستفاده از د

(Kearey et al., 2002) ، مکمل یکیزیژئوف های روشبردن  بکار (Foti 

et al., 2003)  ،یکیزیهمزمان چند نوع داده ژئوف سازی وارون 
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(Poormirzaee, 2018)  هوشمند  سازی وارون های روشاستفاده از  ایو

 کیرا محدود کرده و  یاحتمال هایپاسخ دامنه یادیتا حد ز تواندیم

 .دنمایمشاهده شده را ارائه  های دادهاز  مناسب ییمدل نها

 
 مورد مطالعه. ستگاهیدر ا یلرزه انکسار های دادهزمان  -مکان نمودار  :3شکل 

از  یتابع خطا )تابع هدف( به شکل تابع یکیزیاز مسائل ژئوف یاریدر بس

و تخمینی  مدل است، که به شکل اختلاف داده مشاهده شده یپارامترها

 یو دارا دهیچیبه شکل پ خطاتابع  سازی واروندر مسائل  شود.بیان می

، این تابعکردن  نهیکم یبرا نیباشد. بنابرایم یرخطیغرفتار کاملا ً

 یبر هوش مصنوع یمبتن های روش ایو  یرخطیغ هایتمیاستفاده از الگور

 ,Poormirzaee and Fister Jr)باشند یمناسب هایانتخاب توانندیم

با فرض  ،یارلرزه انکس های داده سازی وارون. در مطالعه حاضر (2021

به سمت عمق و با در نظر گرفتن معادله زمان  هاهیسرعت لا شیافزا

 ، انجام گرفت.2شکل رابطه ه ب یافق هیلا n یبرا دیرس

(2)  𝑡𝑛 =
𝑥

𝑣𝑛

+ ∑
2𝑧𝑖 𝑐𝑜𝑠 𝜃𝑖𝑛

𝑣𝑖

𝑛−1

𝑖=1

    

(3)  𝜃𝑖𝑛 = 𝑠𝑖𝑛−1(
𝑣𝑖

𝑣𝑛
⁄ ) 

سرعت  𝑣𝑖 زاویه ورود،𝜃𝑖𝑛 ،هاهیضخامت لا انگریب 𝑧𝑖 معادله بالا،که در 

 .(Kearey et al., 2002) است رندهیتا گ هفاصله چشم x ها،هیلا

 سازی مدل برای یبعد کی پرتو یابیاز روش رد در مطالعه حاضر نیهمچن

 استفاده شد. شرویپ

ترکیب  بر یمبتن ای لرزه های داده سازی وارون -3-1

 منفرد یمصنوعهای عصبی شبکه آنسامبلی
لازم قادرند  هایآموزش افتیبا در یبر هوش مصنوع یمبتن های روش

آن،  یرا کشف نموده و بر مبنا یورود یرهاییمتغ نیب دهیچیروابط پ

 های روش. از جمله ندیرا با دقت قابل قبول ارائه نما یمناسب های پاسخ

به روش شبکه  توانیمختلف م هایدر حوزه یموفق هوش مصنوع اریبس

و ساختار استفاده شده  یمصنوع ینمود. در ادامه شبکه عصب اشاره یعصب

  .شودیم یدر مطالعه حاضر معرف

 شبکه عصبی مصنوعی -3-2
-ساده هااز عملکرد مغز انسان الهام گرفته شده است. نرون یشبکه عصب

اساس  وواحد پردازشگر اطلاعات  نیکوچکترو  یواحد ساختار نتری

با هم در  توانندیچند نرون م ای. دو هستند یعصب هایعملکرد شبکه

شود.  لیتشک هیاز چند لا تواندیم هر شبکه. شوند بیترک هیلا کیقالب 

مختص به  یو خروج اسبای بردار ها،وزن سیماتر یدر شبکه دارا هیهر لا

 کینوع شبکه، شبکه پرسپترون است. پرسپترون  نتری. سادهباشدیخود م

 ۀبه دو دست شهاییکردن ورود بندینرون ساده است که جهت کلاسه

 MLP شبکه هااز پرسپترون هلایچند های. به شبکهشودیمجزا استفاده م

 ها دادهانتشار خطا  پسدر شبکه پیش خور . (1389)منهاج،  ندگوییم زین

شوند، در های خروجی به جلو رانده میگره های ورودی به سمتاز گره

دهد به نحوی از ها هنگامی که خطایی در خروجی رخ میاین شبکه

ها اصلاح شده و شود تا وزنخروجی به سمت ورودی برگشت داده می

. در آموزش شبکه (1397خطا به حداقل برسد )مقسمی و همکاران، 

و  ی، اعتبارسنجیزشبه سه دسته آمو تصادفی صورت به ها داده یعصب

آموزش شبکه استفاده  یبرا یآموزش های داده. شوندیم میقست  یشیآزما

هر  یشبکه در انتها تیفیک یبررس یبرا یاعتبارسنج های داده. دشونیم

هنگام آموزش استفاده  یشیآزما های داده. روندمی کارنسل آموزش به

 دیجد های دادهشبکه با  ییبلکه پس از اتمام فاز آموزش کارا شوندینم

زمان  توانیم یاعتبارسنج های داده کمک. بهشودیم دهیجسن یشیآزما

که پس از هر نسل آموزش  بیترت نایکرد، به  میتنظ زیاتمام آموزش را ن

در چند نسل . بطور مثال اگرشودسنجیده می ها داده نیشبکه  با ا ییکارا

و  شودیآموزش متوقف م اتینکرد، آنگاه عمل دایپ یبهبود ییکارا ،یمتوال

)مقسمی و  دشویم یرحد جلوگی از شیآموزش ب دهیاز پد بیترت نیبد

 .(1397همکاران، 

 یعصب هایشبکه توانیم ،یعصب هایشبکه ییکارا شیبمنظور افزا

 عصبی شبکه را هامجموعه شبکه نیمتصل نمود. ا گریکدیمختلف را به 

 Ensemble) یعصب هایشبکه یآنسامبل بیترک ای یبیترک یمصنوع

neural networks) نامند یم (Zhou et al., 2002). یاریبس قاتیتحق 

 آوریجمع قیاز طر تواندیم یعصب هایکهشب ییکه توانا ؛نشان داده است

 ؛1390ذاکری و کامکار روحانی، ) ابدیبهبود  یعصب هایاز شبکه یتعداد

 یهااستفاده از شبکه(. Zhou et al., 2002 ؛ 1396و همکاران،  یسپهر

دارند، تعداد آنها کم  بزرگی اندازه ها دادهکه  یدر موارد یبیترک یعصب

-کاربرد دارد. آموزش شبکهساختار داده ها بسیار پیچیده است  ایاست،  

از جمله، استفاده از  یمتفاوت های روشبه  دنتوانیجزء م یعصب های

 تجانسنام هایبندیاستفاده از طبقه ،یمختلف آموزش های دادهمجموعه 

 ،یمختلف آموزش یبا پارامترها بندیمتفاوت، طبقه هیاول های دادهبا 

 یابی نهیبه هایتمیو استفاده از الگور رندهیگ ادی هایستمیاستفاده از س

 (.Abdunabi, 2016) ردیصورت گ

 تیحائز اهم اریبس جیبه نتا نانیجهت اطم یعملکرد شبکه عصب یابیارز 

 نییاست که تع یابیارز ی، روش k-fold ایمتقابل  یابی. روش ارزباشدیم

 اندازهداده تا چه  مجموعه  کی یبر رو یآمار لیتحل کی جینتا دنماییم

 نی. ا(Fushiki, 2011) است یآموزش های دادهو مستقل از  متعمی قابل

تا  ردگییمورد استفاده قرار م ینبیشیپ یدر کاربردها ژهیو رطو روش به
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 نیخواهد بود. در ا دمفی عمل در اندازهمشخص شود مدل موردنظر تا چه 

-یافراز م رمجموعهیز kبه  تصادفی کاملا بصورت ها دادهروش مجموعه 

 یبعنوان داده اعتبارسنج رمجموعهیز کیتکرار، هربار  k و سپس در شود

 یشبکه عصب یآموزش یبه عنوان داده ها گرید رمجموعهیز k-1و 

 نیبعنوان تخم ها یاعتبارسنج ریمقاد نیانگیم انیگردد. در پایاستفاده م

 در و است وابسته ها دادهبه تعداد  k. انتخاب مقدار شود می دهیبرگز یینها

استفاده شده است  رمجموعهیز 10تا  5 نیب رمقادی از مختلف مطالعات

(Abdunabi, 2016.) 

با  یلرزه انکسار دیوارون زمان رس سازی مدل  -3-3

 عصبی هایشبکهترکیب آنسامبلی استفاده از 

  یمصنوع

 از ،ها داده سازی وارونجهت  یمصنوع یعصب هایمنظور آموزش شبکههب 

 صیتشخ یاستفاده شد. جهت آموزش بهتر شبکه برا مصنوعی هایمدل

 هایمدل ،یرسطحیز هایشد از انواع مدل یسع ،یواقع های دادهمدل در 

 دیتول یتصادف )داده( مدل 500 ه؛یلاپنجو  هیچهارلا ه،یسه لا ،هیلادو

با  ای لرزههای مصنوعی با فرض یک پروفیل در مطالعه حاضر، مدلشود. 

متر( با استفاده از مدل پیشرو 30متر )عمق مورد مطالعه حدود 110طول 

امواج  دیآموزش شبکه، زمان رس یبرا یورود یرهاییمتغتولید شدند. 

و  (H) هی، ضخامت لا(n) هیهدف، تعداد لا یرهاییو متغ یلرزه انکسار

% از کل 20،ها دادهقبل از پردازش شدند.  فی( تعر𝑣𝑝) یسرعت موج طول

دیده نشده بصورت  های دادهآزمون یا  های دادهمدلهای تولید شده بعنوان 

تصادفی انتخاب و کنار گذاشته شدند تا در پایان فرایند ترکیب  کاملاً

های عصبی منفرد برای ارزیابی عملکرد آن استفاده شوند. مابقی شبکه

یند آهای تولید شده، به ترتیبی که در ادامه خواهد آمد، برای فر% مدل80

مورد  های دادهپردازش  یبراآموزش شبکه های منفرد به کاربرده شد. 

باشد. در می لازم ها دادهپردازش  شیپ ،یمصنوع ینظر با شبکه عصب

 دهایزمان رس یبرا3−10  از) ها دادهبه ابعاد  هپردازش با توج شیمرحله پ

( یتمی)لگار یرخطیبا نگاشت غ سازی( نرمالهاهیسرعت لا یبرا 103تا 

 حیصح نیتخم برایهمانطور که بحث شد، انجام شد.  (1-0)در بازه 

 ترکیبی )آنسامبلی( یهدف در مطالعه حاضر از شبکه عصب یپارامترها

متفاوت،  یساختارهابا  یادیمنفرد ز یهاراستا شبکه نیاستفاده شد. در ا

 هایقرار گرفتند و سپس شبکه یابیمتقابل مورد ارز یابیارز قیابتدا از طر

با عملکرد خوب بعنوان شبکه منفرد مناسب انتخاب شدند. در آموزش 

آزمون  برای ها داده% 20آموزش و  برای ها داده% 80منفرد   هایشبکه

 شبکه استفاده شد. 

مجموعه  رزی 5 به ها دادهوارون،  سازی مدل جیمتقابل نتا یابیمنظور ارزهب

آموزش شبکه و  یمجموعه برا ریز 4شدند. در ادامه  بندیطبقه

 انیمطالعه در پا نیآزمون شبکه استفاده شد. در ا یبرا گرید رمجموعهیز

منفرد برتر جهت استفاده در  هایبعنوان شبکه ریشبکه با مشخصات ز 3

 کیهر گری. بعبارت د(1)جدول  دانتخاب شدن یبیترک یروش شبکه عصب

 نقش ها داده سازی وارونشبکه بعنوان کارشناسان خبره در  3 نیاز ا

 یینها مدلبه  ییسبب کاهش احتمال خطا در همگرا نای که داشته

  خواهد شد.
 یلرزه انکسار یداده ها یمنفرد برتر در وارون ساز یشبکه ها یمعرف :1جدول 

شماره 

 شبکه

تابع آموزش 

 شبکه

تعداد لایه 

 مخفی

تعداد 

 ها نرون

میزان خطا 

در ارزیابی 

 متقابل

درصد 

 (R) همبستگی

 -آموزش

 آزمون

1 Levenberg-

Marquardt 
2 3-7 0.0657 95-94 

2 Levenberg-

Marquardt 
2 4-5 0.0665 95-93 

3 Levenberg-

Marquardt 
3 

10-7-

5 
0.0642 96-93 

 

های منفرد، به بیش از ذکر این نکته مهم است که افزایش تعداد شبکه

شبکه 3گیری در بهبود نتایج نداشت و در نتیجه این  این تعداد تاثیر چشم

روند در  نیا شدند.کار برده به سازی وارونبعنوان انتخاب بهینه جهت 

 به زیناچ وزن و تر خبره یها شبکه به بالا وزن صیتخصواقع معادل 

های های پایدار از شبکهبمنظور دریافت پاسخ .است خطا پر یها شبکه

بار اجرا و میانگین آن بعنوان 5منفرد، در مطالعه حاضر هرشبکه حدود 

در  تیجهت کاهش ابهام و عدم قطع نیبنابراپاسخ در نظر گرفته شد. 

 یشبکه برتر برا 3 یخط بیاز ترک یلرزه انکسار های داده سازی وارون

( هاهیضخامت و سرعت لا ها،هیمورد هدف )تعداد لا یپارامترها نیتخم

 های دادههای عصبی میزان خطا و همبستگی ترکیب شبکهاستفاده شد. 

عبارت (. به4% نشان داد )شکل96و  0.0581آزمون را به ترتیب برابر با 

بهتر استفاده از شبکه های عصبی ترکیبی، میزان خطا را در مقایسه با 

سی %  بهبود داد. به منظور برر10بهترین شبکه منفرد به میزان  تقریبی 

پیشنهادی در مطالعه حاضر، یک مدل  سازی وارونبهتر الگوریتم 

به آن مورد مطالعه قرار % نوفه 10با افزایش  همراه ،A، مدل مصنوعی

 (.5 شکل) گرفت

بعنوان ورودی به شبکه عصبی طراحی شده، ارائه شد و  Aابتدا مدل 

% نوفه مورد بررسی قرار گرفت، 10با افزایش  Aسازی مدل  سپس وارون

نشان داده شده است. همانطور که  6که نتایج به دست آمده در شکل 

ها از داده مشاهده شده بدون حضور نوفه شود تخمین تعداد لایهدیده می

% نوفه به درستی تخمین زده شده است. همچنین تخمین  10و با حضور 

 حاصل شده است. Aقبولی برای مدل پارامترهای مدل به شکل قابل 

 
ا بآزمون)دیده نشده( و نتایج پیش بینی شده  های دادههمبستگی : 4شکل 

شبکه عصبی ترکیبی.
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 % نوفه به آن.10همراه با افزایش  Aمدل  :5شکل 

 

 

% نوفه 10بدون نوفه )خط چین مشکی( و در حضور  Aسازی مدل  وارون :6شکل 

 )خط چین قرمز(.

مورد  ستگاهیبرداشت شده در ا دیزمان رس یواقع های داده ادامه در

ارائه شد و  یشده به عنوان ورود یطراح یبیترکعصبی مطالعه، به شبکه 

. با توجه به دیجزء( ثبت گرد یعصب یشبکه )شبکه ها 3هر  جهینت

در  ،یبیترک یعصب هایکهشب میمختلف ارائه شده در مفاه های روش

 نیتخم گریاستفاده شد. بعبارت د یرگینیانگیمطالعه حاضر از روش م

جزء در  هایشبکه نیتخم نیانگیبه شکل م ،یورود های دادهاز  یینها

واقعی نتایج زمان رسید در دو  های داده سازی وارونبرای نظر گرفته شد. 

طرف پروفیل برداشت شده)چشمه در اول پروفیل یعنی نقطه صفر و 

های انجام شده و نیز برداشت متر(110 چشمه در انتهای پروفیل در نقطه

جهت ورودی به شبکه آموزش دیده ارائه  خط برداشت، در نقاطی روی

نقطه  5د نظر از میانگین اینشد. جهت ارائه  مدل نهایی در ایستگاه م

متر و 5حدود  شد. به این ترتیب عمق لایه اولاستفاده  (3برداشت )شکل

به  m/s 1500 و m/s 440 سرعت لایه های اول و دوم به ترتیب برابر با

های واقعی با شبکه های داده سازی وارونفلوچارت  7در شکل. دست آمد

 .شده است  نشان داده عصبی ترکیبی

 
با استفاده از  یلرزه انکسار های داده سازی وارون تمیفلوچارت الگور :7شکل 

 .منفرد  یعصب هایشبکهترکیب آنسامبلی 
 

مورد مطالعه با  ستگاهیدر ا یلرزه انکسار های داده سازی وارون جینتا: 2جدول

 .منفرد مصنوعی های عصبیشبکهآنسامبلی ترکیب  استفاده از 

 مدل پارامترهای 

تعداد لایه 

(n) 

ضخامت لایه 

(m) 

سرعت موج طولی در 

 (m/sلایه اول )

طولی در سرعت موج 

 (m/sلایه دوم )

2 5 440 1500 

 

  روش توموگرافیبا  ای لرزه های داده سازی وارون -3-4

 های دادهیک روش مرسوم در تفسیر  ای لرزهروش توموگرافی 

که در مطالعات مختلف مورد استفاده قرار گرفته  ؛انکساری است

روش توموگرافی، ابتدا مدل  در(. 1397است )رستمی و شرقی، 

به وسیله مدل اولیه هایی که سرعت موج در آنها سلول زمین به

ها در . سرعت موج در این سلولشودتقسیم می ،مشخص شده است

موج ر اساس قوانین حاکم بر ب مدل اولیه ثابت است. در مرحله بعد

 ، کوتاهترین مسیری که موج می تواند طی کندو سرعت هر سلول

ید تمامی قوانین مسیر با شود. اینمی محاسبه تا به گیرنده برسد

 رسید موج از این مسیرزمان  و نماید را تأمین موجحاکم بر حرکت 

تفاوت  بایدن ،بدست آمده است واقعیهای با زمانی که از برداشت

 ی نظیر آنهای روشو  توموگرافی روش. دنقابل توجهی داشته باش

، است مشکلنسبتا  ای دارند و تحلیل آنها نیزروابط ریاضی پیچیده

دهند دارای دقت و صحت تصویری که از زیر زمین ارائه میاما 

 (.Sompotan et al., 2011) است مناسبی

انکساری با استفاده از روش توموگرافی  های دادهدر مطالعه حاضر، 
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موجود است، مورد پرداش قرار  SeisImager2.73افزار  نرم که در

، توموگرافیوارون سازی رامترهای لازم برای گرفت. پس از تنظیم پا

مقادیر  3در جدول مدل نهایی به دست آمد.  و سپس اجرای آن

مقادیر زمان رسید برداشت  8در شکل تخمینی پارامترهای مدل، و 

شده و مقادیر زمان رسیدهای تخمین زده شده توسط روش 

  توموگرافی نشان داده شده است.

 
  ای لرزهانکساری با استفاده از روش توموگرافی  های داده سازی وارون :8شکل 

 

مورد مطالعه با  ستگاهیدر ا یلرزه انکسار های داده سازی وارون جینتا: 3جدول

 .ای لرزهتوموگرافی روش استفاده از 

 (mضخامت لایه ) پارامتر مدل
سرعت موج طولی در 

 (m/sلایه اول )

سرعت موج طولی 

 (m/sدر لایه دوم )

 1600-1300 550-400 5-4 مقادیر

شبکه مبتنی بر  سازی وارونمقایسه روش بحث و  -4

 مبتنی بر مدل سازی وارون های روشبا سایر  عصبی

 های داده سازی وارونبا نگاهی به مطالعات انجام شده در ارتباط با 

ابتدا با فرض یک مدل  سازی وارونکه فرایند  ؛شوددیده میژئوفیزیکی 

های بهینه سازی ادامه با استفاده از الگوریتمشود و در اولیه آغاز می

ی تا حد ممکن نزدیک به داده های دادهشود )خطی یا غیرخطی( سعی می

تخمین زده شود. بعبارتی دیگر هدف کاهش فاصله بین  ،مشاهده شده

 های روش ده مشاهده شده است. اینداده تخمین زده شده با دا

 سازی وارونمام فرایندهای تقریبا در ت ،مبتنی بر مدل سازی وارون

د. برای تخمین بهتر مدل نشواستفاده می مختلف ژئوفیزیک های داده

یه )یا حدس اولیه( بسیار مهم است؛ نهایی یا پارامترهای مدل، مدل اول

خواهد  مناسب پاسخدر مدل اولیه سبب عدم همگرایی به چراکه اشتباه 

ولیه یا کمکی، مانند شد. برای اجتناب از این مشکل، وجود اطلاعات ا

می دانیم در بسیار  د.نبسیار مهم می باش هادرون چاهی یا گمانه های داده

از مطالعات ژئوفیزیکی به دلایل فنی و اقتصادی حفر گمانه ممکن نیست 

. در چنین ت زمین شناسی نیز در دسترس نیستندو یا سایر اطلاعا

خود یک مدل اولیه گیری از تجربه شرایطی کارشناس یا مفسر با بهره

کند به مدل ای تعیین و سپس با سعی و خطا سعی میبرای داده مشاهده

 توموگرافی سازی واروننهایی قابل قبولی نزدیک شود. بطور مثال در 

تقریبی تغییرات  همحدود ،ها، تعداد لایهترهایی مانندپارامتعیین و تنظیم 

، که درصورت نیاز است خود الگوریتمو تنظیم پارامترهای  هاسرعت لایه

زمان بر  سازی وارون، مفسر کافیناکمکی و یا تجربه  های دادهعدم وجود 

. قطعیت بالائی برخوردار خواهد شد و در عین حال از عدم خواهد بود

مبتنی بر هوش مصنوعی که در این مطالعه روش ترکیب  های روش

د یک توان عصبی مصنوعی منفرد انتخاب شد، میآنسامبلی شبکه های 

در روش معرفی شده   د.باش ای لرزه های داده سازی وارونروش کارا در 

های مختلف  نیاز به تنظیم پارامتر خاصی نمی باشد و تنها با آموزش مدل

 با توجه به تربیت نمود. سازی وارونمی توان یک کارشناس خبره برای 
عمق ، که در منطقه مورد مطالعه ای لرزهمطالعات زمین شناسی و 

(، سرعت باشدکنند )که آبرفت میمتر بیان می 6تا  4رسوبات را حدود 

 های عصبی منفرد ازلرزه ای تخمین زده شده با روش ترکیب شبکه

از  ای لرزهنتایج وارون سازی روش توموگرافی   و با صحت برخوردار است

 وارون سازی با روش برایبا این تفاوت که  ؛تطابق مناسبی برخوردار است

نیاز به اطلاعات اولیه از منطقه مورد مطالعه  در این مطالعه شده معرفی

که استفاده از ترکیب  نشان داده شد همچنین در این مطالعه باشد.نمی

های عصبی منفرد در مقایسه با شبکه عصبی منفرد برتر سبب شبکه

که در به  ینکته مهم .ه است% شد10کاهش خطای تخمین به میزان 

آن توجه داشت،  اید بهب یبر هوش مصنوع یمبتن های روش یریکارگ

 یادزی نسبتاً تعداد به هاروش نیباشد. امی هاروش نیآموزش ایند آفر

به  یدر مطالعه حاضر با توجه به عدم دسترس دارند. ازیآموزش ن یداده برا

-آموزش شبکه برای یمصنوع های دادهاز  ،به تعداد کافی یواقع های داده

 شیبه آن توجه داشت، افزا دیکه با یگریاستفاده شد. نکته د عصبیهای 

 یدگیچیپ ای هاهیتعداد لا شیافزابا  ازیمورد ن آموزشی های دادهتعداد 

 ی. بطور مثال براباشدیمزمین شناسی در منطقه مورد مطالعه 

لایه تعداد  3و 2های مقایسه با مدلدر  هیلا 5 و4 هایمدل سازی وارون

   بیشتری برای آموزش نیاز است. های داده

 گیری نتیجه -5

( از عدم ای لرزه های دادهژئوفیزیکی )بخصوص  های داده سازی وارون

 های روشبرد. لذا معرفی قطعیت در تخمین پارامترهای مدل رنج می

از اهمیت خاصی برخوردار است.  تا به  ها دادهاین  سازی وارونجدید در 

-معرفی شده ای لرزه های داده سازی وارونمختلفی جهت  های روشامروز 

-های خاص خود میها دارای معایب و مزیتاند که هرکدام از این روش

مبتنی بر هوش مصنوعی از جمله  سازی وارون های روشباشند. 

است. در این  سازی وارونراهکارهای مهم برای کاهش عدم یکتایی 

لرزه انکساری با استفاده از  رسید زمان های داده سازی وارونمطالعه  

انجام گرفت. صحت  های عصبی منفردترکیب آنسامبلی خطی شبکه

های استفاده شده ابتدا با استفاده از روش ارزیابی متقابل برآورد و شبکه
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برای تخمین )سه شبکه منفرد برتر( ها سپس از ترکیب خطی این شبکه

شبکه عصبی ترکیبی با استفاده پارامترهای مدل استفاده شد. در آزمون 

دیده  های داده) آموزش بودند های دادههای مختلف که خارج از از مدل

ارائه شده بسیار خوب ارزیابی شد.  سازی وارون، عملکرد روش نشده(

در ادامه استفاده از شبکه عصبی ترکیبی باعث کاهش خطای تخمین شد. 

استفاده از این روش انجام  واقعی لرزه انکساری با های داده سازی وارون

 ای لرزهگرفت که نتایج در تطابق خوبی با مطالعات زمین شناسی و 

منطقه  بودند. با توجه به پیچیده و غیرخطی بودن ماهیت مدل در اکثر 

براساس مدل نیازمند اطلاعات  سازی وارون های روشژئوفیزیکی  های داده

باشند. روش عه میاولیه و داده کمکی در خصوص منطقه مورد مطال

مرسوم  های روشمبتنی بر هوش مصنوعی در مقایسه با  سازی وارون

توانایی تخمین ( از روش توموگرافیبراساس مدل )مانند  سازی وارون

ها و پارامترهای مدل، بدون نیاز به مدل اولیه برخوردار خودکار تعداد لایه

  است.

در شرایط پیچیده  ای لرزه های داده سازی وارون برایشود پیشنهاد می 

ترکیبی شبکه  های روشاز سایر  ای بیشترتعداد لایه زمین شناسی و با

. های منفرد( استفاده شودعصبی مصنوعی )مانند ترکیب غیر خطی شبکه

هوش مصنوعی همانند  های روشاز سایر  شودهمچنین پیشنهاد می

 های داده ازیس وارونیا بردار پشتیبان ماشین نیز در  عمیقیادگیری 

از  .استفاده و نتایج با روش ارائه شده در این مطالعه مقایسه شود ای لرزه

 های دادهسایر  سازی وارونتوان در ارائه شده در این مطالعه می روش

 استفاده نمود.نیز  )امواج سطحی( ای لرزه

 فهرست نمادها -6

 شرح واحد نماد

𝑣𝑝 m/s سرعت موج طولی 

ρ kg/𝑚3 چگالی 

k - مدول بالک 

μ - مدول برشی 

𝑧𝑖 m ضخامت لایه 

𝑣𝑖 m/s هالایه سرعت 

x - فاصله چشمه تا گیرنده 

𝑛 - هاتعداد لایه 

𝐻 m هاضخامت لایه 
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Keywords  Extended Abstract 
Summary 

In this study, a new inversion framework based on artificial intelligence is 

presented for inversion of travel times of seismic refracted waves. The 

proposed inversion algorithm is comprised of three individual neural 

networks. The output results of the networks are combined by averaging 

method. The results show that in both test models and actual dataset, the 

proposed algorithm is capable of estimating the model parameters. 

Furthermore, a comparison between the proposed neural network inversion 

algorithm and tomography inversion method, shows that the introduced neural 

network inversion algorithm is a reliable and powerful method for automatic inversion of seismic datasets. 

Introduction 

Seismic methods are common techniques that are used in the fields of engineering and exploration. In seismic refraction 

method the aim is to measure travel times of P-waves from the shot point to the geophones, which are located at known 

points on the surface. In this method, the first wave arrivals are used to produce time-distance plots, which are then used 

in the calculation of the depths of refracting interfaces and compressional wave velocity with respect to depth. After 

gathering and preprocessing of seismic data, the inversion stage is performed to estimate model parameters. Similar to 

other kind of geophysical data, the inversion of seismic data is also faced to non-uniqueness challenge. In this study to 

tackle the non-uniqueness of seismic data inversion, a method based on artificial intelligence is proposed. Creating a 

neural network with the highest possible performance and decreasing the risk and level of error is a major goal in this 

regard. A large amount of effort is usually spent on fine tuning the network to make sure it provides the best results. 

However, a single classification or regression model can hardly produce the best results for every sub-section of a 

complex problem space. Creating multiple neural networks (or any other machine learning model) and combining the 

results of those networks could potentially improve the performance and decrease the risk  and level of error. 

 

Methodology and Approaches 

In order to perform the inversion of travel times of seismic refracted waves using artificial neural networks, different 

synthetic models having different thicknesses and P-wave velocities were produced for the purpose of training the 

neural networks. Moreover, 20% of generated data (synthetic models) were considered as test (unseen) data for 

evaluation of the proposed inversion method. Many networks with different structures were tested using cross-

correlation method (i.e. K-fold method). Then, networks with better performance or lower prediction error were 

selected. This is equal to assigning larger weights to better performing networks while assigning very small weights to 

those with large errors. Then, the output results of the individual networks were combined using linear averaging 

method. Finally, the proposed inversion algorithm was run on an actual dataset. In order to further investigate the 

proposed neural network based inversion algorithm, the actual dataset was additionally inverted using tomography 

method. The results of the two methods were then compared.  

 

Results and Conclusions 

In this study, a new inversion algorithm based on artificial intelligence is introduced. Then, the capability of the 

proposed inversion algorithm was evaluated using a test data and an actual dataset. The results show that the applied 
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method is a fast and powerful technique in automatic inversion of seismic refraction data. Furthermore, the performance 

of the applied inversion algorithm was compared with tomography inversion method. The results show that the 

introduced inversion algorithm, which is based on neural networks, is capable of automatically estimating model 

parameters, including the number of layers, thicknesses and P-wave velocities of the layers without having auxiliary 

data. Furthermore, the inversion of the experimental data using the proposed inversion algorithm resulted in a two-layer 

model, which had a good correlation with the geological and seismic evidence of the study area. 

The models produced from the inversion of the synthetic MT data and the Bushli MT field data set using the adaptive 

regularization, MGCV, and ACB methods are almost similar. The constructed model from using adaptive regularization 

is slightly better than the model obtained from MGCV and ACB methods. therefore, with respect to the results obtained 

from 2D inversion of the synthetic MT data and the Bushli (Nir) MT field data, the adaptive regularization method 

provides a more accurate solution especially in estimating the conductive layer and reservoir boundaries. In addition, 

this method, compared to the MGCV and ACB methods, is faster and requires less memory in the inversion process. 

Hence, this method can be considered as the most reliable method for selection of the optimal regularization parameter 

in the inversion of large 2D and 3D magnetotelluric data sets. 

 
 


