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 یفارس چکیده

 Convolutional Neural)های عصبی کانولوشنی  در سالهای اخیر، با پیشرفتهای چشمگیر در زمینه یادگیری عمیق و به ویژه شبکه

Networks; CNN)  مروری  پژوهشاین در بینی زلزله ارائه شده است.  شیای و بهبود دقت پ های لرزه جدیدی برای تحلیل داده ، روشهای

های مبتنی بر روشنتایج حاکی از آن است که  در طی یک دهه گذشته شده است؛ای  های لرزه در تحلیل داده CNNمختلف  کاربردهایبر 

ت در جههای جدیدی ، افقروشهابه دلیل دقت بالای خود نسبت به سایر  ی، با وجود پاره ای از محدودیتها اماهای عصبی کانولوشنشبکه

با استفاده از داده های ماهواره ای و تصاویر هوایی، ها CNN ؛رده استایجاد کزلزله و کاهش چشمگیر خسارات ناشی از آن،  بینیبهبود پیش

های پیچیده و در پردازش داده این روشهاتوانایی قادر به تحلیل تغییر شکلهای پوسته و شناسایی مناطق مستعد زلزله هستند. همچنین، 

یکی از چالشهای  همچنان بینی دقیق زلزله پیشبا این حال،  .ها مؤثرتر باشندبینی و مدیریت بحرانشود که در پیششناسایی الگوها باعث می

  و نیازمند تحقیقات بیشتر در زمینه جمع اوری داده های با کیفیت و توسعه مدلهای پیچیده تر است. است لزله شناسیبزرگ در علم ز

 .بینی زلزله، یادگیری عمیقپیش ،های عصبی کانولوشنیشبکه :یدیکل یهاواژه
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ABSTRACT 
In recent years, with significant advances in the field of deep learning and especially convolutional neural 

networks (CNN), new methods have been presented to analyze seismic data and improve the accuracy of 

earthquake prediction. The results indicate that methods based on convolutional neural networks, despite some 

limitations, but due to their high accuracy compared to other methods, have created new horizons in the 

direction of improving earthquake forecasting and significantly reducing the damages caused by it; Using 

satellite data and aerial images, CNNs are able to analyze crust deformations and identify earthquake-prone 

areas. Also, the ability of these methods to process complex data and identify patterns makes them more 

effective in predicting and managing disasters. However, accurate earthquake prediction is still one of the 

major challenges in seismology and requires more research in the field of quality data collection and 

development of more complex models.  
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 مقدمه -1

 یمصنوع یعصب یهاهستند. شبکه نیماش یریادگیو  یدر حوزه هوش مصنوع یدیدو مفهوم کل قیعم یریادگیو  یمصنوع یشبکه عصب ،یکل بطور

ازجمله  .کند یزلزله را فراهم م رینظ یا دهیچیحل مسائل پ یها براشبکه نیامکان استفاده از ا یریادگی نیهستند و ا قیعم یریادگی یاصل یابزارها

 ژهیوبه ییفضا یهایژگیو استخراج و ییشناسا ییتوانا لیباشند که به دل یم یکانولوشن یعصب یشبکه ها ق،یعم یریادگیدر حوزه  نینو یابزارها

ها کهشب نیا ند؛زلزله داشته ا ینیب شیدر حوزه پ یروز افزون شرفتیپ ،یالرزه یهامانند داده دهیچیپ یهاگنالیو س یریتصو یهادر پردازش داده

 یهاداده یبه بررس ،مقاله نی. در ا [1]مرتبط با زلزله استفاده شوند یهاداده ریو سا یاماهواره یهاداده ،ینگارلرزه یهاداده لیتحل یبرا توانندیم
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تدا بدر زمینه پیش بینی زلزله ها پرداخته شده است؛ ا یکانولوشن یعصب یشبکه هادر زمینه کاربردهای مختلف  نیشیپ قاتیتحق جیو نتا یعلم

ی یادگیری روشها ریبا ساها CNN سهیاز مقا با مرور جامع بر مطالعات اخیر و پس، سپس می شود فیو توص یبطور خلاصه معرفها CNNعملکرد 

 در خصوص بهبود ییراهکارههابحث می شود. در نهایت،  یلرزه ا یگنالهایس لیدر تحلبویژه  ،موجود یچالشهااین مدلها و نقاط قوت و ضعف عمیق، 

 . ارایه می شود CNN یمدلها
 

  یکانولوشن یعصب یشبکه ها -2

CNNعیکانولوشن و تجم یهاهیلا قیها از طربا کاهش ابعاد داده توانندیاند و مشده یطراح یرخطیغ یهاپردازش داده یطور خاص براها به   ،

 خراجاست یورود یهاسطح بالا از داده یهایژگیکه و آوردیامکان را فراهم م نیها اCNNدر  یریادگیعمق  ن،یمهم را حفظ کنند. همچن یهایژگیو

مورد استفاده قرار  یاها به طور گستردهمتعدد خود در پردازش داده یایمزا لیروشها به دل نی. اکندیالگوها کمک م ترقیدق ییشوند، که به شناسا

 ن،ی. همچندهدیرا کاهش م هایژگیو یدست یبه طراح ازیهاست، که ناز داده هایژگیها در استخراج خودکار وآن ییتوانا ا،یمزا نیاز ا یکی رند؛یگیم

. شودیشدن مدل م ترنهیکه باعث به ابد،ییکاهش م یشبکه به طور قابل توجه یکانولوشن، تعداد پارامترها یهاهیها در لاوزن یگذاربا اشتراک

 یها را به عنوان ابزارآن هایژگین ویمقاوم هستند، که ا زیاندازه و نو ریینند چرخش، تغما ریکوچک در تصاو راتییها نسبت به تغ CNN ن،یعلاوه بر ا

 یرا به ابزارها آن ن،یماش یریادگی یهاروش ریبا سا سهیروش در مقا نیا یبالا ییکارا ت،یمطرح کرده است. در نها یریادگیو  نیماش یینایدر ب دیمف

 یطراح یخاص یکاربردها یدارند که هر کدام برا یها انواع مختلفشبکه نیا.  [2]کندیم لیتبد یالرزه یهاداده لیزلزله و تحل ینیبشیپ یبرا یمؤثر

[. در 3تر باشد]ها مناسباز آن یکیخاص خود را دارند و بسته به نوع داده و کاربرد، ممکن است  یایو مزا هایژگیها هر کدام ومدل نیاند. اشده

 ها آورده شده است.آن یاصل یو کاربردها هایژگیها به همراه وCNNانواع  نیتراز مهم یبرخ 1جدول 

 
 CNN  یانواع شبکه ها سهیمقا: 1 جدول

 کاربردهای اصلی های اصلیویژگی نوع شبکه عصبی کانولوشنی

ی مناسب براهای کانولوشن و پولینگ، ساختار ساده، لایه معمولی CNNهای شبکه

 بندی و تشخیص اشیاوظایف طبقه

ر، بندی تصاویتشخیص اشیا در تصاویر، طبقه

 تشخیص چهره

، های پیچیدهتعداد زیادی لایه، توانایی یادگیری ویژگی عمیق CNNهای شبکه

 مناسب برای وظایف پیچیده بینایی ماشین

تشخیص اشیا در ویدیو، تشخیص اجزای 

 تصویر، تولید تصویر

 با اتصالات کوتاه  CNNهای شبکه

(Residual Networks) 

اتصالات کوتاه برای بهبود جریان اطلاعات، مناسب برای 

 های عمیقشبکه

تشخیص اشیا در تصاویر با وضوح بالا، 

 بندی تصاویر با دقت بالاطبقه

های قابل یادگیری با هسته CNNهای شبکه

(Inception Networks) 

های مختلف، افزایش توانایی های با اندازههستهاستفاده از 

 هااستخراج ویژگی

، های مختلفتشخیص اشیا در تصاویر با اندازه

 بندی تصاویر با دقت بالاطبقه

با مکانیزم توجه  CNNهای شبکه

(AttentionNetworks) 

ویر اشیا در تصاتشخیص اشیا کوچک، تشخیص  تمرکز بر نواحی مهم تصویر، بهبود دقت در تشخیص اشیا

 شلوغ

ساختار متقارن برای وظایف سگمانتاسیون تصویر، حفظ  U-Netبا ساختار  CNNهای شبکه

 جزئیات تصویر

سگمانتاسیون تصویر پزشکی، سگمانتاسیون 

 ایتصاویر ماهواره

 ویدیو، تحلیل تصاویر پزشکیتشخیص اشیا در  های سه بعدی مانند ویدیو و تصاویر پزشکیپردازش داده سه بعدی CNNهای شبکه

 

جزو  DenseNetو   ResNet. شودیاستفاده م  DenseNetو   ResNet رینظ یکانولوشن یعصب یهاشبکه یهازلزله، معمولاً از مدل ینیبشیدر پ

 ر،یو تصاو یسر-زمان یهااز داده دهیچیپ یهایژگیدر استخراج و ییتوانا لیها به دلمدل نیهستند. ا  قیعم یکانولوشن یعصب یهاشبکه یبنددسته

 یشبکه عصب یکه نوع (Long Short-Term Memory; LSTM) حافظه بلند مدت کوتاه مدت یشبکه عصب ن،ی[. همچن4مناسب هستند ]

 بیاند که ترکنشان داده قاتی. تحقرودیزلزله به کار م ینیبشیو پ یزمان یهاداده لیتحل یبرا CNNبا  بیدر ترک یااست، به طور گسترده یبازگشت

 قیعم یکانولوشن یعصب یهاشبکه نیخاص خود، در ب یهایمعمار لیدو مدل به دل نیکمک کند؛ ا ینیبشیپ تبه بهبود دق تواندیها ممدل نیا

 یآورجمع دیبا یآموزش یهااست. ابتدا، داده یدیمعمولاً شامل چند مرحله کل یکانولوشن یعصب یهاشبکه آموزش [ .5]محبوب و مؤثر هستند  اریبس

 یو آزمون است. سپس، معمار یآموزش، اعتبارسنج یهاها به مجموعهداده یبندمیاندازه و تقس رییتغ ،یسازشوند، که شامل نرمال پردازششیو پ
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کاملاً متصل( و  یهاهیحداکثر تجمع، و لا یهاهیلا ،یکانولوشن یهاهی)مانند لا هاهینوع لا ها،هیکه شامل انتخاب تعداد لا شودیم یشبکه طراح

 یروزرسانو به نهیمرحله شامل محاسبه تابع هز نی. اشودیآموزش داده م یآموزش یهاشبکه با استفاده از داده ،یاست. پس از طراح گرید یپارامترها

(  است. در طول آموزش، عملکرد شبکه با Stochastic Gradient Descent; SGD)  ای Adamمانند  یسازنهیبه یهاتمیاز الگور ستفادهها با اوزن

آزمون  یهاداده یپس از اتمام آموزش، مدل بر رو ت،یشود. در نها یریبرازش  جلوگ شیتا از ب شودیم یابیارز یاعتبارسنج یهااستفاده از داده

 ریمختلف نظ یکاربردها یو آن را برا کندیبه بهبود عملکرد شبکه کمک م جیمراحل به تدر نیشود. ا یابیزآن ار ییتا دقت و کارا شودیم شیآزما

   .  [6] سازدیوقوع زلزله در مناطق مختلف آماده م ینیبشیپ

 

  ریمرور مطالعات اخ -3

 ریاز تصاو یضمن یهایژگیاستخراج و یبرا یکانولوشن یعصب یهااز شبکه وان،یبزرگ در تا یهازلزله یبزرگا ینیبشیپ یبرا .  [7]هوانگ و همکاران 

یروز قبل، م 120در  نیها نشان داد که با در نظر گرفتن حوادث شکست زممطالعه آن جیاستفاده کردند. نتا یاهمراه با اطلاعات لرزه ییایجغراف

 [8]و همکاران یژفسکیگفته کر به. افتیرخ دهد، دست  وانیدر تا ندهیروز آ 30که ممکن است در  یااز حداکثر شدت زلزله یقیدق ینیبشیبه پ توان

 یهایژگیو یبر رو لترهایکار را با اعمال انواع ف نیمحاسبه کنند و ا هیبه لا هیرا به صورت لا یقو یهایژگیقادرند و یکانولوشن یعصب یها، شبکه

 یها یژگیو یبر رو لترهایبا اعمال انواع ف ه،یلابه  هیقدرتمند لا یها یژگیها قادر به محاسبه وCNN. به گفته آنها دهندیانجام م یمحل یپاسخگو

 یاجتماع یهاکه در رسانه یریتصاو قیاز طر بیشدت آس ییدر شناسا CNNنشان دادند که  زین [ 9]و همکاران  نیهستند. نگو یمحل یپاسخگو

 نتیجه گرفتندن یدارد. همچن)  (Bag-of-Visual-Words; BoVWنسبت به روش  یاند، عملکرد بهترمنتشر شده زیآمفاجعه دادیرو کیپس از 

ه  نسبت ب یعملکرد بهتر ز،یفاجعه آم دادیرو کیپس از  یاجتماع یشده در رسانه ها افتی ریتصاو قیاز طر بیآس زانیم ییدر شناسا CNNکه 

BoVW  .یهاو شبکه یکانولوشن یعصب یهااز شبکه  [10]و همکاران احمدداشت (  متخاصم مولدGenerative Adversarial Network; GAN  )

فاجعه از  صیتشخ یبه بررس زین [11]و همکاران  تیفاجعه استفاده کردند. آم ییشناسا یبرا یاجتماع یهاو رسانه یاماهواره یهابر داده یمبتن

زلزله را  دادیرو توانیکه م دندیرس جهینت نیبه ا CNNبا استفاده از  [12]و همکاران  نینگوپرداختند.  CNNبا استفاده از  یاماهواره ییهوا ریتصاو

[ در 13کرد. باو و همکاران ] ینیبشیپ "زلزله"و  "یسونام"، "زلزله" یدیو با کلمات کل Steaming API قیاز طر یترییتو یهابا استخراج داده

تلاش  یکانولوشن یعصب یها[ با استفاده از شبکه14و همکاران] یجره بردند. به یالرزه یهاتیفعال اسیمق یدبنطبقه یبرا CNNمطالعه خود از 

پرول و  ن،یکنند. همچن ییبالا از ماهواره شناسا اریبا وضوح بس ریرا با تصاو 2010در سال  یتیشده پس از زلزله هائ بیتخر یهاکردند تا مکان

 الاتیزلزله در اوکلاهما، ا ینیبشیپ یها براکردند که از شکل موج شنهادیپ CNNرا با استفاده از  "ConvNetQuake"به نام  ی[ مدل15همکاران]

 ینیبشیبه پ یخیتار مدتیطولان یبه معضل وابستگ قیعم یکانولوشن زمان یعصب یها[ با استفاده از شبکه16. کانگ و همکاران ]بردیمتحده بهره م

پرداختند   یکیالکترومکان کرویم یکیمکان ستمیدر س انهیگراواقع یبه سنسورها تصلم قینقاط دق ید، آنها به بررسپرداختن یالرزه یزمان یهایسر

شده حس یهاتوسعه دادند که از داده نیمشاهده لرزش زم یبرا دیجد ستمیس کی ن،یموضوع را مورد توجه قرار دادند. همچن نیو به طور مؤثر ا

(Multi Trace CNN; MTCNN)  با استفاده ازCNN بر  یمبتن ی[ مدل17و همکاران ] لومکس .بردیبهره م قیعمConvNetQuake_INGV 

 جادیکوتاه ا یهستگایتک ا یبا استفاده از شکل موج ها یکانون یبندزلزله و طبقه یمحل صیتشخ یبرا قیکانولوشن عم یبا استفاده از شبکه عصب

و  یکانولوشن یها هیساختند که از لا ی[ شبکه ا18و همکاران ] یموسو را داشت. یا یلرزه ها در هر فاصله و بزرگ نیزم فیتوص تیکردند که قابل

 یریادگیمدل  کی[ 19و همکاران ] یو انتخاب بخش، موسو یلرزه ا یمواز تیفعال صیتشخ یزلزله ساخته شده بود. برا یبزرگ یابیارز یبرا یتکرار

با  ،یبیترک تمیالگور کی[ از 20و همکاران ] ژوکند.  یگذشته بهتر عمل م یمدل از مدل ها نیمطالعه نشان داد که ا نیارائه کردند. ا یجهان قیعم

 ییشناسا یبرا یلرزه نگار یها گنالیس قیشده از طر رهیثابت ذخ یاز شکل موج ها (Recurrent Neural Network; RNN)و  CNN بیترک

 قیرا از طر یا هلرز تیشده در کاتالوگ فعال میتنظ یاضاف یها یژگیو [21]ژو و همکاران  ،یخیزلزله تار یدند. با استفاده از داده هازلزله استفاده کر

 Supportive)  بانیبردار پشت نیمانند ماش ن،یماش یریادگی یآمار یکردند؛ آنها مطالعه کردند که با استفاده از مدل ها یبررس یمدل قو کی

Vector Machine; SVM) ، [ 22و همکاران ] ادرش کرد. ینیب شیزلزله را پ هیتوان هشدار اول یمCNN یلرزش ها اسیمق ینیبشیپ یرا برا 

در هند استفاده  یلرزه ا یها تیاحتمالات فعال یابیارز یبرا CNN[ از 23استفاده کردند. جنا و همکاران ] نهیزمپس زیکوچک پنهان شده در نو

بهره  نیشدت حرکات زم ینیب شیپ یبرا CNNمدل  کی[ از 24و همکاران ] کینویجوز ن،یشدت حرکات زم ینیب شیپ یبرا ن،یکردند. همچن

ه از ادغام زلزل قیدق ینیب شیپ یکردند. آنها برا شنهادیپ یلرزه ا یها تیفعال ینیب شیپ یبرا قیعم یریادگیمدل  کی[ 25و همکاران ] یل بردند.

 یبرا کند،یاستفاده م فرضشیپ یبر الگو یاز هشت شاخص مبتن DLEP حیصر یژگیکه و ییاستفاده کردند. از آنجا حیو صر یضمن یها یژگیو
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کردند که  ی(  را طراحMulti Trace CNN; MTCNN) ی[ معمار26و همکاران ] انیت استفاده شده است. CNNاز  ،یضمن یهایژگیاستخراج و

[ از حافظه کوتاه مدت بلند مدت 27و همکاران ] سیکولیکوچک شد. ن یالرزه یهاتیفعال یکمتر و دقت بالا برا ینیبشیپ یمنجر به خطاها

(LSTM و )CNN مدل اصلاح شده با استفاده از  کی[ 28] راناستفاده کردند. پو و همکا یلیدر ش یلرزه ا یها تیفعال ینیب شیپ یبراCNN  و

RNN یانتشار صوت یها گنالیس یمدل را بر رو نیساختند و ا (AE.آموزش دادند ) 

 

 زلزله ینیب شیدر پ یکانولوشن یعصب یموجود در استفاده از شبکه ها یچالشها -4

 داریاست که معمولاً ناپا یخیتار یهاداده تیها، محدودچالش نیاز ا یکیمواجه است.  یمتعدد یهازلزله با چالش ینیبشیها در پCNNاستفاده از 

که ممکن است  یو زمان ییایجغراف یهاداده یدگیچیپ ن،یبرساند. همچن بیآس قیدق یهابه آموزش مدل تواندیموضوع م نیو کم هستند، و ا

کمبود  لیاز مشکلات است؛ به دل گرید یکی زیبرازش ن شی. بکندیرا دشوار م ینیبشیداشته باشند، کار پ ینیبشیپ رقابلیو غ یرخطیغ یالگوها

 ن،یداشته باشند. علاوه بر ا دیجد یهادر داده یفیعملکرد ضع جهیکنند و در نت تیاُورف یآموزش یهابه داده یها ممکن است به راحتداده، مدل

که  یطیدر شرا ژهیوباشد، به زیبرانگچالش تواندیم زین CNN یهامدل جینتا ریدارد و تفس یبه دانش تخصص ازیها نمهم از داده یهایژگیاستخراج و

 تیدقت و قابل هبودب یبرا نهیزم نیدر ا شتریو توسعه ب قیبه تحق ازیدهنده نها نشانچالش نیوجود دارد. ا قیو دق یفور یهایریگمیبه تصم ازین

وسعه زلزله است. با ت ینیبشیپ نانیاطم تیبهبود دقت و قابل یبرا ییبالا لیپتانس یروش دارا نیها، اهستند. با وجود چالش هاینیبشیپ نانیاطم

 یخوب. هر چند انها بهافتیدست  نهیزم نیدر ا یقابل توجه یهاشرفتیبه پ توانیم ،ینیبشیپ یهاروش ریآن با سا بیو ترک یفناور نیا شتریب

 افتهیرساختاریغ یهاکنند، اما در برابر داده ییرا شناسا دهیچیپ یالگوها توانندیو م کنندیعمل م ییو فضا یریتصو یهاداده لیتحل یبرا

را بهتر  یزمان یتر هستند و قادرند الگوهامناسب داریتوال یهاپردازش داده یرای(  RNN)  یبازگشت یعصب یها[. در مقابل، شبکه29]رندیپذبیآس

 می(  قدرت تعمDeep Neural Network; DNN)  قیعم یعصب یهااند. شبکهمواجه یریادگی یداریمانند ناپا یکنند، اگرچه با مشکلات ییشناسا

 نیو ماش (Decision Tree) میمانند درخت تصم یسنت نیماش یریادگی یهاروش ن،یدارند. همچن یادیز یآموزش یهابه داده ازیدارند، اما ن ییبالا

به  زایها و نروش به نوع داده نیانتخاب بهتر ت،یر نهادارند. دکانولوشنی  یعصب یهانسبت به شبکه ی( معمولاً دقت کمترSVM) بانیپشت ربردا

مرتبط، در جهت بهبود  یموجود و راهکار ها یچالشها 2در جدول [ . 30ارائه دهد ] یبهتر جینتا تواندیها مروش نیا بیدارد و ترک یدقت بستگ

 زلزله بطور خلاصه نشان داده شده است. ینیب شیعملکرد پ

 

 یکانولوشن یعصب یبهبود عملکرد شبکه ها یروشها  -5

 [:31را طرح کرد ] ریتوان مراحل ز ی( م1زلزله ) شکل  ینیب شیدرحوزه  پها CNNبهبود عملکرد  یبطور خلاصه، برا

 :هاحجم و تنوع داده شیافزا
مختلف در مناطق گوناگون پرداخت  یهاستگاهیاز ا ینگارلرزه یهاداده یآوربه جمع توانیزلزله، م ینیبشیها در پحجم و تنوع داده شیافزا یبرا

 یهاتیعالو ف نیسطح زم راتییتغ ییبه شناسا یاماهواره ریاستفاده از تصاو ن،یشود. همچن جادیها ااز اطلاعات درباره انواع زلزله یداده غن گاهیپا کیتا 

 یشناسنیزم یهاداده ن،ی. افزون بر ارندیمورد استفاده قرار گ یعصب یهاکهشب یبرا یبه عنوان ورود توانندیم ریتصاو نیو ا کندیکمک م یکیتکتون

  شوند. ییشناسا ترزلزله به یتا مناطق با خطر بالا کنندیبه مدل کمک م زین یزیخلرزه خچهیها و تارها، گسلنوع سنگ رینظ

 شبکه: یپارامترها قیدق میتنظ
 به شتریب لتریاستخراج کند؛ تعداد ف یورود یهارا از داده یژگیچه تعداد و یکه شبکه عصب کندیم نییتع یکانولوشن یهاهیدر لا لترهایتعداد ف

 ترهالیاندازه هسته ف ن،یشود. همچن یبرازسازشیشبکه و ب یپارامترها شیاست، اما ممکن است منجر به افزا تردهیچیپ یهایژگیاستخراج و یمعنا

 اسیمقبزرگ یهایژگیو صیتر قادر به تشخبزرگ یهاکند؛ هسته یرا بررس یورود ریاز تصو یاهیکه شبکه در هر مرحله چه ناح کندیمشخص م

 عمق کنندهنییتع یدر شبکه عصب یکانولوشن یهاهیتعداد لا ت،یترند. در نهاحساس یمحل یهایژگیتر به وکوچک یهاکه هسته یهستند، در حال

 دارند. ازین یشتریرا دارند، اما به حجم داده ب تردهیچیپ یهایژگیو یریادگی تیمعمولاً قابل ترقیعم یهااست؛ شبکه یانتزاع یهایژگیو یریادگی

 انتقال: یریادگی
مانند ساختار  یشناسنیزم یکل یهایژگیبه استخراج و ،یاماهواره ریبزرگ تصاو یهامجموعه داده یبر رو دهیدآموزش شیاز پ یهااستفاده از مدل

مرتبط  یهاالگو ییشناسا یها را براآن توانیها، ممدل نیا یینها یهاهیمجدد لا می. با تنظکندیکمک م نیسطح زم راتییو تغ یاهیپوشش گ ن،یزم
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کند و عملکرد خود را  یبردارخود بهره یتا از دانش قبل دهدیبه مدل اجازه م ندیفرآ نیها آموزش داد. اداده ریو سا ینگارلرزه یهابا زلزله در داده

 .افتیبالا دست  نانیاطم تیقابلزلزله با دقت و  ینیبشیمدل پ کیبه  توانیم ها،کیتکن نیا بیبا ترک ت،یزلزله بهبود بخشد. در نها ینیبشیدر پ

 نشان داده شده است. 1شکل در  زلزله ینیب شیها در پCNNفلوچارت مراحل بهبود عملکرد 
 

 [31شده ] شنهادیپ یو راهکارهاCNNزلزله با استفاده از  ینیبشیپ یها: چالش2 جدول

 راهکارهای پیشنهادی توضیحات چالش

 های تاریخی معمولًا ناپایدار و کم هستندداده های تاریخیمحدودیت داده
های تقویت های بیشتر و استفاده از روشآوری دادهجمع

 داده

 (اُورفیتینگبیش برازش )
های ها به جزئیات و نویزهای موجود در دادهمدل

 کنندآموزشی توجه می
 سازی و اعتبارسنجی متقابلهای منظماستفاده از روش

 (CNN , RNN) های ترکیبیاستفاده از مدل بینیالگوهای غیرخطی و غیرقابل پیش های جغرافیاییپیچیدگی داده

 سازیتوسعه ابزارهای تفسیر و بصری تواند دشوار باشدمی CNN هایتفسیر نتایج مدل تفسیر نتایج

 

 هاحجم و تنوع داده شیافزا  

 ینگارلرزه یهاداده آوریجمع ├──             

 یاماهواره رتصاوی از استفاده └──             

 یشناسنیزم هایداده └──             

 شبکه یپارامترها قیدق میتنظ        

 لترهافی تعداد ├──             

 هسته اندازه └──             

 یکانولوشن یهاهلای تعداد └──             

 انتقال یریادگی        

 دهیدآموزش شیاز پ یهااستفاده از مدل ├──             

 زلزله ینیبشیپ یمجدد برا متنظی └──             

 هاکیتکن نیا بترکی └──             

 بالا نانیاطم تیزلزله با دقت و قابل ینیبشپی مدل       

 زلزله ینیب شیها در پCNN: فلوچارت مراحل بهبود عملکرد 1 شکل

 نتیجه گیری و جمع بندی   -6

 یهااز داده دهیچیپ یهایژگیاستخراج و ییها با توانامدل نیاند. ازلزله ظهور کرده ینیبشیقدرتمند در پ یبه عنوان ابزار یکانولوشن یعصب یهاشبکه

زودهنگام زلزله و  ینیبشیها، امکان پپنهان در داده یالگوها ییها با شناساCNN. انددهیبهبود بخش یرا به طور قابل توجه ینیبشیدقت پ ،یالرزه

 تیفیباک یهابه داده ازیمانند ن ییهاچالش توسعه است و هیهنوز در مراحل اول یفناور نیحال، ا نی. با اکنندیاز آن را فراهم م یکاهش خسارات ناش

 یشناسدر زلزله CNNاستفاده از  ندهیآ ها،تیمحدود نیاست. با وجود ا شتریب قاتیتحق ازمندین ج،ینتا ریو تفس یمحاسبات یدگیچیو حجم بالا، پ

 ینیبشیپ یهاستمیبه توسعه س تواندیچندجانبه، م یهاو استفاده از داده نیماش یریادگی یهاروش ریبا سا CNN بیاست. ترک دوارکنندهیام اریبس

 جوامع دارند. یمنیاز زلزله و بهبود ا یشکاهش خطر نا یبرا ییبالا لیها پتانسCNNبالاتر منجر شود. در کل،  نانیاطم تیزلزله با دقت و قابل
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