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استفاده از سري هاي زماني در شبكه هاي عصبي مصنوعي 
 تكاملي به منظور ارزيابي آسيب پذيري در قاب بتني خمشي

  ii مهدي نيكو ; i پنام زرفام
 

 چكيده
پس از وقوع يك زلزله ، تصميم گيري سريع در مورد ايمني ساختمان،امكان ادامه بهره برداري از يك 

امروزه تكنيك جديد .  خرابي مورد نظر،بسيار مهم و حياتي مي باشدساختمان و تعيين موقعيت و ميزان
استفاده از مدل شبكه هاي عصبي مصنوعي تكاملي كه مبتني بر هوش مصنوعي مي باشد كاربرد 

در اين مقاله يك . گسترده اي در زمينه هاي مختلف علمي به ويژه مهندسي سازه و زلزله پيدا كرده است
 تحليل ديناميكي غيرخطي شده g 5/1 تا g1/0 دهانه تحت سي ركورد از شتاب 4 طبقه و 4قاب خمشي با 

و ميزان آسيب كل قاب در هر ركورد و در هر شتاب محاسبه مي گردد، سپس به تعيين خسارت با 
براي تعيين تعداد و تاخير زماني . استفاده از مدلهاي شبكه عصبي مصنوعي تكاملي پرداخته مي گردد

          ورودي زلزله در مدلهاي شبكه عصبي مصنوعي از روش همبستگي عرضي موثر داده هاي 
(Cross Correlation)با استفاده از الگوريتم ژنتيك ساختار مدلهاي شبكه .  سريهاي زماني استفاده شد

ري عصبي مصنوعي از نظر تعداد لايه ها، تعداد گره ها در لايه پنهان، نوع تابع انتقال و الگوريتم يادگي
نتايج نشان مي دهد كه روشهاي همبستگي عرضي به خوبي تعداد و تاخير زماني . شبكه بهينه گرديد

 به عنوان بهترين MLPموثر داده هاي ورودي را تعيين مي نمايد ، علاوه بر اين با مقايسه خروجي مدل 
 از توانايي، MLPانگ مي توان نتيجه گرفت كه مدل -مدل با رگرسيون غيرخطي نسبت به شاخص پارك

  . دقت و انعطاف پذيري مناسب تري برخوردار مي باشند

شبكه عصبي مصنوعي تكاملي، سري زماني،رگرسيون غير خطي، الگوريتم ژنتيك، خسارت  :كلمات كليدي
 .انگ-پارك
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 مقدمه -1
كلي مي تواند در اثر آسيب در سازه هاي بتني به طور 

عوامل مختلفي همچون مديريت اجرايي و نگهداري 
غيرصحيح ، اضافه بارگذاري،مجاورت با عوامل شيميايي 

و عوامل جوي و يا بارگذاري هاي فوق العاده مانند زلزله 
از ميان عوامل مذكور زلزله مخرب تر از همه .به وجود آيد

 با عوامل ديگر بوده و مكانيزم تخريب آن از نوعي متفاوت
درحد چند (مي باشد و از آنجا كه در مدت زمان كمي 

مي تواند آسيب هاي فوق العاده اي به سازه وارد )ثانيه
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در سالهاي اخير توجه . كند ، نيازمند توجه ويژه اي است
 در 1تكاملي زيادي به كاربرد شبكه هاي عصبي مصنوعي

ن دليل اين بدا. مسائل شناسايي خرابي معطوف شده است 
است كه مسئله شناسايي خرابي ، به طور ذاتي يك مسئله 

تكاملي  الگو شناسي مي باشد و شبكه عصبي مصنوعي
در اين زمينه بسيار قدرتمند عمل نموده است ، علاوه بر 
اين شبكه هاي عصبي مصنوعي تكاملي در مواجه با داده 
. ها و اطلاعات غير دقيق دچار آشفتگي نمي گردند

Huwangهمكاران به منظور تشخيص خرابي و هويت  و 
يابي ديناميكي در يك قاب فولادي پنج طبقه از شبكه 
عصبي انتشار برگشتي استفاده نمودند كه پاسخ هاي 
شتاب سازه و ورودي تحريك زلزله را براي تربيت شبكه 
به كار بردند و با مقايسه پاسخ هاي سازه در يك زلزله 

يب ديدگي سازه را شديد و يك زلزله ضعيف ، آس
 از شبكه هاي Cheng Wu Chen [9]. مشخص نمودند

عصبي مصنوعي براي مدل و كنترل سيستم هاي غير 
 وYuyin Qian .[13]خطي در سازه ها استفاده نمود

Akira Mita به تعيين شاخص آسيب براي ساختمانهاي 
بتني با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي 

 مكان ، سرعت و شتاب به عنوان پرداختند،آنها از تغيير
 [16] .پارامترهاي ورودي استفاده نمودند

يكي از معتبرترين روش هايي كه براي محاسبه كمي 
خسارت در سازه هاي بتني پيشنهاد شده است مدل 

كه اين مدل . مي باشد) 1984( انگ –معروف پارك 
 [6]. خسارت به صورت زير نمايش داده مي شود
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حداكثر پاسخ : mδشاخص خسارت،: D :در معادله فوق
مقاومت حد تسليم : Py ،  تغيير شكل تحت بار زمين لزره

تغيير شكل نهايي تحت بارگذاري : uδمحاسبه شده ،
: βانرژي هيسترتيك جذب شده و: dE∫يكنواخت، 

پارامتر كاهش مقاومت بر اساس انرژي هيسترتيك مي 
 باشد                                                                   

هدف اصلي اين تحقيق بررسي توانايي شبكه هاي عصبي 
مصنوعي تكاملي در شبيه سازي الگوهاي مناسب وتعيين 

شي با چهار طبقه و چهار دهانه خسارت در قاب بتني خم
                                                           

1  - Evalutionary Artificial Neural Network 

بدين منظور با استفاده تكنيك هاي سري هاي .مي باشد
زماني ، تاخير زماني پارامترهاي شتاب ورودي زلزله 
تعيين مي گردد، و از نتايج آن به عنوان پارامترهاي 

ورودي استفاده مي شود، سپس ساختار بهينه مدلهاي  
2MLP ، 3FF ، 4RBF الگوريتم ژنتيك با استفاده از روش 

همچنين براي اعتباريابي بهترين مدل در . تعيين مي گردد
شبكه هاي عصبي مصنوعي با رگرسيون غير خطي 

 .مقايسه مي گردد

هـاي زمـانـي و شبكه هاي عصبي ســري -2
 مصنوعي

هاي زماني به طور نظري و عملي از سال تحليل سري
سعه بيني و كنترل به سرعت تو به بعد براي پيش1970

-هايي مربوط مياين تحليل معمولاً به داده. پيدا كرده است
. اندشود كه مستقل نبوده و به طور متوالي به هم وابسته

همين وابستگي بين مشاهدات متوالي است كه مورد توجه 
گيرد به گونه اي كه در پيش بيني كاربرد فراواني قرار مي

از داده كه هاي زماني براي يك مجموعه توابع سري. دارد
به طور متوالي به دست آمده اند به صورت زير نمايش 

 .[11]شود داده مي
)2( n

nt TTTy αααα ++++= ...2
2

1
10 

  را از طريق تابع خود oα و α 1 و α 2و . . .  و n αضرايب 
 براي آن كه بتوان . مي توان بدست آورد5ACFهمبستگي 

ه تأثير يك سري زماني را بر روي سري زماني ديگر ب
 استفاده 6CCFدست آورد بايد از تابع همبستگي عرضي 

نمود كه در اين حالت بازه زماني موثر به صورت زير 
 . آيدبدست مي

)3( )10()10( nKn ++≤≤+− 
در سري زماني ) Lag( ، تاخير زماني مؤثر Kكه در آن 

 ، تعداد داده هاي nحاصل از داده هاي خروجي و 
 .[11]باشد ماني ميهاي زمشاهده اي در سري

هاي هاي عصبي مصنوعي يكي از پوياترين حوزهشبكه
باشد كه توجه افراد تحقيقاتي در دوران معاصر مي

                                                           
2 - Multi Layer perceptron 
3  - Feed Forward 
4 - Radial Basic Function 
5 - Auto Correlation Function 
6 - Cross Correlation Function 
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هاي گوناگون علمي را به خود جلب كرده بسياري از رشته
هاي هاي تحقيقاتي اخير در زمينه شبكهفعاليت. است

عصبي مصنوعي نشان داده است كه اين روش توانايي 
هاي سيار بالايي در حل مسائل پيچيده در كليه رشتهب

هاي متشابها با مغز واقعي انسان، شبكه. مهندسي را دارد
عصبي توانايي لازم را در يادگيري داشته و قادر به بكار 
بردن و استفاده از تجارب بدست آمده در مسائل نو و 

هاي عصبي شبكه). 1380كارتاپولوس، (باشند مشابه مي
ي با وجود اينكه با سيستم عصبي طبيعي قابل مصنوع

هايي دارند كه آنها را در بعضي از مقايسه نيستند، ويژگي
كاربردها مانند تفكيك الگو و يا هرجا كه نياز به يادگيري 
. با يك نگاشت خطي و يا غيرخطي باشد، ممتاز مي نمايند

هاي عصبي هاي شبكهها و قابليتمي توان از ويژگي
ه مواردي همچون قابليت يادگيري و تطبيق مصنوعي ب

پذيري با اطلاعات موجود، قابليت تعميم دهي، پردازش 
هاي شبكه و در نتيجه افزايش سرعت موازي ورودي

اشاره كرد . . . پردازش، تحمل پذيري بالاي خطاها و 
 ). 1381منهاج، (

هاي عصبي مصنوعي يك سيستم پردازشگر شبكه
- كه به صورت موازي قرار گرفتهاي هستنداطلاعات توده

اند و عملكردي شبيه شبكه عصبي مغز انسان دارند 
هاي اصول زير نشانگر اساس شبكه). 1982هاپفيلد (

 : باشند عصبي مصنوعي مي
ها در واحدهاي منفردي به نام گره پردازش داده. 1

ها از طريق هاي بين گرهسيگنال. 2. گيردصورت مي
وزن نسبت داده شده . 3. ل مي يابندخطوط ارتباطي انتقا

. 4. به هر خط ارتباطي نشانگر قدرت ارتباطي آن خط است
گر  و تبديل1هر گره به طور معمول داراي توابع فعالسازي

هاي ورودي شبكه هاي خروجي از دادهبراي تعيين سيگنال
 . باشدمي

هاي عصبي مصنوعي بوسيله الگوي ارتباط ساختار شبكه
هاي ارتباطي و تابع فعاليت، ، متد تعيين وزنهابين گره

، ساختار عادي يك )1964فلچر و ريوز (شود معرفي مي
هاي شبكه عصبي مصنوعي، معمولاً از لايه ورودي، لايه

). 1شكل(و لايه خروجي تشكيل شده است) پنهان(مياني 
اي براي تهيه لايه ورودي يك لايه انتقال دهنده و وسيله

                                                           
1 -Activation Function 

آخرين لايه يا لايه خروجي شامل مقادير . هاستكردن داده
باشد و بنابراين خروجي بيني شده بوسيله شبكه ميپيش

-هاي مياني يا مخفي كه از گرهلايه. كندمدل را معرفي مي
. هاستاند، محل پردازش دادههاي پردازشگر تشكيل شده

ها در هر لايه مخفي به هاي مخفي و شمار گرهشمار لايه
وسيله روش آزمون و خطا يا با استفاده از طور معمول ب

هاي مجاور هاي لايهگره. شودالگوريتم ژنتيك مشخص مي
-ورودي. در شبكه به طور كامل با هم در ارتباط هستند

هاي هر گره ممكن است از متغيرهاي ورودي يا از 
هر گره داراي يك . هاي ديگر حاصل شودخروجي گره

. .  و xn( به شكل يك بردار هاورودي.  است2گرتابع تبديل
 .x2 و x1(X هستند و هر ورودي توسط يك وزن به گره 

شود و در نهايت مجموعه اي از گر مربوط ميپردازش
 به گره w1(W و w2. . .  و wn(ها به شكل بردار وزن وزن

 وزن ارتباطي از گره لايه wگردد، مورد نظر مرتبط مي
 yخروجي گره كه . دهدپيشين به لايه مزبور را نشان مي

 : شود شود، طبق رابطه زير محاسبه ميناميده مي
)4( ( )bwxfy −= . 

 b بردار وزن، wهاي ورودي،  دادهxكه در اين رابطه 
-درون هر گره پردازش. باشند مي3مقدار آستانه يا باياس

هاي آن گره به شمار گر، توليد كننده خروجيگر تابع تبديل
 . درومي

Frequency

Normal(dis)

Acc

Acc-0.1

Acc-0.2

Damage

Input Time

PGA

n=14

 يك نمونه از شبكه هاي عصبي مصنوعي سه لايه) : 1(شكل
در ساختار شبكه هاي عصبي مصنوعي از توابع تبديل 

 , LinearAxon , BiasAxonگوناگون) تحريك(گر
LinearSigmohidAxon , LinearTanhAxon , 

SigmohidAxon, TanhAxon    و قواعد يادگيري
Momentum ، Quickprop، DeltaBarDelta و 

Stepيكي از انواع مهم اين توابع، .   مي توان استفاده نمود
 : باشد تابع سيگموئيد مي

                                                           
2- Transfer Function 
3 -Bias 
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 t ورودي خـالص نـرون و        nگـر،    تابع تبديل  t(f(كه در آن    

تقريبي است كه بيـانگر طـول قسـمت خطـي نمـودار تـابع               
قسـمت   بـزرگ باشـد      tباشد، بطوري كـه اگـر       گر مي تبديل

خطي تابع بصـورت عمـودي درآمـده و در واقـع تـابع بـه             
 كوچـك   tشكل يك تابع حدي دو مقداره در مي آيد و اگـر             

 كشيده در امتداد محـور افقـي در         sباشد، تابع به شكل يك      
ــد ــد آم ــدل شــبكه عصــبي   . خواه ــت م ــابي دق ــراي ارزي ب

ميـانگين مربـع     (MSEمصنوعي معمولاً دو معيار مختلف      
 بــه صــورت زيــر MSE. شــودفاده مــي اســتrو ) خطاهــا

 : شود محاسبه مي
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NMSE متوسط خطاي مربعات نرمال شده مي باشد كه 

 :به وسيله فرمول زير بيان مي شود
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تعداد خروجي عناصر پردازش Pدر روابط فوق،
خروجي ijy تعداد نمونه ها در مجموعه داده ها،Nشده،

خروجي j، ijd در عنصرپردازش شده iشبكه براي نمونه 
 مي j در عنصر پردازش شده iمورد نظر براي نمونه 

 اختلاف مابين مقدار مشاهده شده و مقادير MSE. باشد
 MSEكمترين مقدار . دهد ميمحاسبه شده را نشان

 rهمچنين . بالاترين صحت پيشگويي را بيان مي كند
باشد كه به صورت زير نشانگر ميزان بازده شبكه مي

 : گردد ارائه مي
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 خروجي مورد نظر ، idخروجي شبكه ، ixكه 
−

x ميانگين 
خروجي شبكه و

−

dمورد نظر مي باشد ميانگين خروجي  .
 و rبهترين جواب براي مدل هنگامي ايجاد خواهد شد كه 

MSEبه ترتيب به يك و صفر ميل كنند    . 

 معرفي قاب و زلزله هاي مورد مطالعه -3
ر براي تعيين تابع توزيع براي شاخص خسـارت مبتنـي ب ـ          

 دهانـه   4 طبقـه در     4انرژي ،ابتدا يك قاب بتني خمشـي بـا          
انتخاب شـده سـپس بارگـذاري جـانبي سـازه مـذكور بـر               
اساس ضوابط مندرج در آيين نامه طراحـي سـاختمان هـا            
در برابر زلزله صورت پذيرفته است و درمرحله بعد سازه          
را براساس آيين نامه طراحي سازه هاي بتن مسلح طراحي 

توجه به تاثير رونـد طراحـي اوليـه در نتـايج            با  .شده است 
آناليز نهايي نكات زير در حين تحليـل و طراحـي قـاب مـد               

آمـده  ) 1(نظر قرار گرفته اسـت ،كـه ايـن نكـات در جـدول             
 [1].است

 اطلاعات مربوط به قاب هاي بتني خمشي) : 1(جدول
 بتن مسلح ويژه قاب

  متر3,2 ارتفاع هر طبقه
 متر5 دهانه در هر قاب

  كيلوگرم بر مترمربع600 بار مرده بام
  كيلوگرم بر متر مربع175 بار زنده بام

  كيلوگرم بر مترمربع500 بار مرده طبقات
  كيلوگرم بر مترمربع200 بار زنده طبقات
 پهنه با خطر نسبي زياد خطر زمين لرزه

 )ρ(نسبت فولاد 
035.0015.0 در ستون هاي ساختمان ≤≤ ρ 

 ويرايش سوم-2800 ، 519استاندارد  بارگذاري ساختمان
 روزه نمونه 28مقاومت 

 f'c = 240 kg/cm2 استوانه بتني

 fy = 3000 kg/cm2 تنش جاري شده فولاد
يكي از عمده ترين پارامترهاي موثر در انرژي ورودي بـه           

زه سازه ها ، شتاب نگاشت زلزله به كار رفته در تحليل لـر            
ميزان انرژي ورودي به سازه هـا بيشـتر از          . اي مي باشد    

بـه  . نگاشت ورودي تاثير مي پذيرد تا خصوصـيات سـازه   
همين علت ، در انتخاب شتاب نگاشت ها ، علاوه بر فـرض             
ــوع      ــاختگاهي ، تن ــرايط س ــا ش ــاق ب ــده انطب ــدود كنن مح

لذا در اين   . ويژگيهاي شتاب نگاشت نيز مد نظر بوده است         
اي آناليز ديناميكي غير خطي از سي زمين لرزه         پژوهش بر 

آمـده اسـتفاده    ) 2(خارجي كه مشخصـات آنهـا در جـدول        
 [1].گرديده است 

ــاميكي     ــل دين ــي خمشــي را تحلي ــاب بتن ــق ق ــن تحقي در اي
 ،  g1/0غيرخطي مي كنـيم، ايـن تحليـل را در شـتاب هـاي               
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g2/0   ،  ...  ،g4/1   و g 5/1       انجام مي دهيم، پس تعداد تحليل 
 [1]: قاب مورد مطالعه در 

 تعداد تحليل در قاب بتني خمشي=   )9(
يك قاب  ×   سي ركورد زلزله   ×  پانزده شتاب   = 450

 
 مشخصات لرزه اي شتاب نگاشت هاي انتخاب شده) : 2(جدول 

num PGA ايستگاه نام زلزله هاي خارجي 

1 0.254 Imperial Valley 
1979 Chihuahua 

2 0.27 Imperial Valley 
1979 Chihuahua 

3 0.231 Northridge 1994 Hollywood  
Storage 

4 0.145 San Fernando 1971 Lake Hughes #1 

5 0.21 San Fernando 1971 Hollywood Stor 
Lot 

6 0.134 Super Stition Hills 
1987 

Wildlife 
LiquefactionArrey 

7 0.134 Super Stition Hills 
1987 

Wildlife 
iquefaction Arrey 

8 0.119 Super Stition Hills 
1987 

Salton Sea 
Wildlife Refuge 

9 0.186 Super Stition Hills 
1987 Plaster City 

10 0.247 Super Stition Hills 
1987 

Calipatria Fire 
Station 

11 0.135 Landers 1992 Barstow 

12 0.385 Cape Mendocino 
1992 Rio Dell Overpass 

13 0.549 Cape Mendocino 
1992 Rio Dell Overpass 

14 0.164 Coalinga 1983 Parkfield - Fault 
Zone 3 

15 0.126 Whittier Narrows 
1987 Beverly Hills 

16 0.239 Northridge, 1994 LA, Baldwin Hills 
17 0.143 Imperial Valley, 1979 El Centro Array #12 

18 0.24 Loma Prieta, 1989 Anderson Dam 
Downstream 

19 0.247 Loma Prieta, 1989 Anderson Dam 
Downstream 

20 0.159 Loma Prieta, 1989 Agnews State 
Hospital 

21 0.244 Loma Prieta, 1989 Anderson Dam 
Downstream 

22 0.179 Loma Prieta, 1989 Coyote Lake Dam 
Downstream 

23 0.309 Imperial Valley, 
1979 Cucapah 

24 0.207 Loma Prieta, 1989 Sunnyvale Colton 
Ave 

25 0.117 Imperial Valley, 
1979 

El Centro Array 
#13 

26 0.074 Imperial Valley, 
1979 

Westmoreland 
Fire Station 

27 0.209 Loma Prieta, 1989 Sunnyvale Colton 
Ave 

28 0.139 Imperial Valley, 
1979 

El Centro Array 
#13 

29 0.11 Imperial Valley, 
1979 

Westmoreland 
Fire Station 

30 0.269 Loma Prieta, 1989 Hollister Diff. 
Array 

 

بعد از ويرايش و خارج كردن داده هـاي حاصـل از زلزلـه              
Sanfernando 1971     به منظـور اعتباريـابي مـدل، تعـداد 

 [1] . عدد مي گردد416داده ها برابر 

هاي زماني براي تعيين استفاده از سري -4
 هاي ورودي بهينهداده

از ميان پارامترهاي ورودي تنها پارامتر شتاب وارده به 
مم تغييرمكان طبقات مي باشند كه با ساختمان و ماكزي

افزايش آنها در زلزله و قاب سبب افزايش خسارت مي 
گردند ، و مابقي پارامترها داراي مقادير ثابت و مشترك 
در ميان خصوصيات زلزله مي باشند به همين منظور از 
سري هاي زماني براي بررسي و تاثير پارامتر شتاب 

براي آنكه بتوان در يك .ورودي زلزله استفاده مي نماييم
زلزله خاص يك رابطه خطي بين سري هاي زماني حاصل 
از افزايش شتاب زلزله به عنوان ورودي با خسارت ايجاد 
شده به عنوان خروجي برقرار نمود از ضريب پيرسن 

ضريب پيرسن را براي شتاب .استفاده مي نمايند
) داده خروجي(با آسيب كل قاب) داده ورودي(زلزله
به نموده ايم كه نتايج حاصل در جدول زير آمده محاس
  .است

ضريب پيرسن بين  سري هاي زماني شتاب وارده ) : 3(جدول
 زلزله و آسيب كل قاب براي هر ركورد زلزله

Lag 
 ضريب
 پيرسن

num Lag 
 ضريب
 پيرسن

num 

1 0.994 16 2 0.998 1 

2 0.994 17 2 0.996 2 

2 0.994 18 3 0.981 3 

2 0.997 19 2 0.997 4 

2 0.986 20 2 0.998 5 

2 0.998 21 2 0.980 6 

2 0.984 22 3 0.997 7 

2 0.995 23 2 0.996 8 

3 0.983 24 2 0.985 9 

2 0.987 25 3 0.993 10 

2 0.929 26 3 0.992 11 

2 0.894 27 3 0.997 12 

2 0.984 28 2 0.998 13 

2 0.979 29 2 0.967 14 

2 0.998 30 2 0.989 15 
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-و نزديكي داده ها به عدد يك مي) 3(با توجه به جدول 
 زلزله يك همبستگي خطي 30توان نتيجه گرفت كه در همه 

هاي زماني براي پارامترهاي شتاب زلزله و بين سري
با استفاده از تابع همبستگي . آسيب كل قاب وجود دارد

هاي زماني را تاخير زماني موثر بين سري) CCF(1عرضي
با توجه به اين كه هر زلزله به . آورد دست مي توان به

 nباشد بنابراين متغير  شتاب مي15طور متوسط داراي 
 [11]: بوده و خواهيم داشت15برابر ) 3(در معادله 

)10( 1414 +≤≤− K 
 شتاب ، تا شتابي را در 14بنابراين در هر زلزله با بازه 

 5/0 بيشتر از گيريم كه ضريب همبستگي در آننظر مي
نتايج حاصل از همبستگي عرضي بين داده ها در . باشد 
 .نشان داده شده است) 2(و شكل) 3(جدول

با ترسيم هيستوگرام فراواني داده هاي مربوط بـه تـاخير           
مـي تـوان    ) 2(زماني موثر در طول دوره آمـاري در شـكل         

نتيجــه گرفــت كــه تــاخير زمــاني تــا دو شــتاب قبــل داراي 
بنابراين آسيب كل قاب در هـر       . اني مي باشد  بيشترين فراو 

 .زلزله متاثر از شتاب تا دو شتاب قبل مي باشد

acceleration

Fr
eq
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nc

y

0.3g0.2g0.1g

25

20

15

10

5

0

 
 هاي پارامتر شتابLagهيستوگرام فراواني ) : 2(شكل 

-بنابراين شتاب وارده بر ساختمان در شبكه هاي عصـبي         
-Acc و Acc  ، Acc-0.1مصنوعي تا دو شتاب قبل يعنـي        

 .  بايد در نظر گرفته شود0.2
از ميان تمامي پارامترهـاي ورودي ، تغييرمكـان مـاكزيمم           
طبقات بر خلاف مابقي پارامترها در بازه صفر تا يك قرار            
ندارد به همين منظور با استفاده از روش هاي مختلفي مي           
توان تغييرمكان ماكزيمم طبقات را بي بعد نمود يكي از اين          

 .آمده استروشها در زير 
                                                           

1  - Cross Correlation Function 

)11( 
)(
)min()(

xstdev
xxdisnormal −

=  

تغييرمكـــان مـــاكزيمم طبقـــات : xكـــه در معادلـــه فـــوق 
،min(x):      ، مينيمم كل داده هاstdev(x) :   انحراف معيار كل

ــد   ــي باشـ ــا مـ ــا    . داده هـ ــل داده هـ ــه كـ ــه بـ ــا توجـ بـ
9334.19)min( =x 0301.209و)( =xstdev مــــــــي
اده هــاي تغييرمكــان در پــس از قــرار دادن كليــه د. باشــد

معادله فـوق مـي تـوان پـارامتر ورودي تغييرمكـان را در              
 .شبكه هاي عصبي مصنوعي تعريف نمود

در اين تحقيق پارامترهـاي ورودي شـامل شـتاب          بنابراين  
، مـاكزيمم   )Acc,Acc-0.1,Acc-0.2(ورودي به ساختمان  

ــه ــتاب زلزلــ ــه  )PGA(شــ ــه بــ ــان ورودي زلزلــ  ، زمــ
و ) Frequency(، فركــــانس)Input Time(ســــاختمان

ــده     ــال ش ــه صــورت نرم ــات ب ــاكزيمم طبق ــان م تغييرمك
)normal dis ( مي باشد همچنين پارامتر خروجي خسارت

) 1(مـي باشـد، كـه در شـكل          ) Damage(كل وارده به قاب   
 .نشان داده شده است

هاي هاي شبكهتعيين ساختار بهينه در مدل -5
 عصبي مصنوعي

 MLP و RBF و FF   در اين تحقيق از سه مدل شبكه
براي آموزش استفاده شده است همچنين براي بهينه كردن 
ساختار و توپولوژي هر شبكه از الگوريتم ژنتيك استفاده 

 292(الگوها%  70  الگوي داده ها  ، 416از . گرديد
براي )  الگو62(الگوها% 15 و 2براي آموزش)الگو

 4راي تستب)  الگو62(انتخابي الگوها % 15 و 3اعتباريابي
توابع تحريك مختلف . شبكه مورد استفاده قرار گرفت

 , LinearAxon , BiasAxonشامل 
LinearSigmohidAxon , LinearTanhAxon , 

SigmohidAxon, TanhAxon   هاي و الگوريتم
 , , Momentum Quickpropآموزش مختلف شامل 

Delta Bar Delta Step, جهت تعيين ساختار بهينه  
براي . شبكه عصبي مصنوعي در نظر گرفته شدمدلهاي 

هاي لايه پنهان از فرمول تجربي زير تعيين تعدادگره
 [7].استفاده شد

                                                           
2 - Training 
3  -  Cross Validation 
4  -  Test 
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)12( 12 +≤ IH NN 
 تعـداد   NIهـاي پنهـان و      هاي لايـه   تعداد گره  NHكه در آن    
با توجـه بـه اينكـه تعـداد ورودي هـاي        .باشدها مي ورودي

 عدد مي باشد ، حداكثر تعـداد        7با  موثر بدست آمده برابر     
ــا       ــر ب ــان براب ــاي پنه ــه ه ــاي لاي ــره ه ــي  15گ ــدد م  ع

)باشــد )15≤HN. بــراي تعيــين ســاختار بهينــه هريــك از
 از  RBF و   MLP و   FFمدلهاي شـبكه عصـبي مصـنوعي        

نظر تعداد لايه هاي پنهان، تعداد گره ها در لايه هاي پنهان            
 وتابع انتقال از قابليـت الگـوريتم        ، الگوريتم يادگيري شبكه   

ــزار    ــرم اف ــك در ن ــازي ژنتي ــه س  NeuroSolutionsبهين
سـاختار بهينـه هريـك از مـدلها و          ) 4(جـدول .استفاده شـد  

مشخصات مختلف آنها كـه از الگـوريتم ژنتيـك بـه دسـت              
 .آمده را نشان مي دهد

 RBF و FF  وMLPساختار بهينه مدلهاي  ): الف -4(جدول

learning 
rule 

transfer  
function node layer name 

model nu
m

 

Momentum TanhAxon 14 1 MLP 1 
Momentum TanhAxon 8_4 2 FF 2 

Momentum Sigmoid 
Axon 8 1 RBF 3 

 
 براي هر شبكه در حالتهاي NMSE و Rمقادير ): ب -4(جدول

 آموزش ، اعتباريابي و تست
test Cross Validation train 

NMSE R NMSE R NMSE R nu
m

 

0.025 0.991 0.020 0.990 0.013 0.993 1 
0.039 0.986 0.022 0.990 0.018 0.991 2 
0.140 0.929 0.294 0.843 0.179 0.909 3 

 
به منظـور عملكـرد مـدلها و تعيـين بهتـرين مـدل ، معيـار                 

NMSE و r بــراي داده هــاي تســت در مــدلها بــا يكــديگر 
ملاحظـه مـي    ) 4(ه در جـدول   همانطور ك ـ . مقايسه مي شود  

و كمتـرين   ) r( داراي بيشترين همبسـتگي      MLPشود مدل   
براي داده هاي خسـارت در مرحلـه تسـت          ) NMSE(خطا  

عـلاوه بـر ايـن مقـادير        .نسبت به دو مدل ديگـر مـي باشـد         
آسيب كل محاسباتي نسبت به مقادير متناظر اندازه گيـري          

اي شده در سه مرحلـه آمـوزش ، اعتباريـابي و تسـت بـر              
) 6(تـا   ) 3( به عنوان بهترين حالت در شكلهاي      MLPشبكه  

 .نشان داده شده است
 MLPمشـاهده مـي شـود مـدل         ) 4(همانطور كه در جدول   

همچنـين  . همبستگي بالاتري نسبت به دو مـدل ديگـر دارد         

.  داردRBF همبســتگي بــالاتري نســبت بــه مــدل FFمــدل 
 دو   از MLPبنابراين براي پيش بيني خسارت انتخاب مدل        

 .مدل ديگر مناسب تر مي باشد

آناليز حساسيت در پارامترهاي ورودي  -6
 شبكه عصبي مصنوعي تكاملي انتخاب شده

براي آنكه ميزان تاثير پارمترهاي ورودي بر روي پارامتر         
خروجي مشخص شود، از تكنيك آناليز حساسيت استفاده        

اين تكنيك براي مشخص كـردن ايـن موضـوع          . شده است 
ارامتر خروجي در شبكه مورد نظر نسبت به        مي باشد كه پ   

كداميك از پارامترهاي ورودي داراي حساسيت بيشتر مي        
) 7( در شكل  MLPآناليز حساسيت مربوط به شبكه      . باشد

 .آمده است

R2 = 0.986

0
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مقايسه مقادير محاسباتي توسط هر مدل با مقادير ) : 3(شكل

 MLPمشاهداتي درآموزش براي شبكه 

R2 = 0.982

0
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M
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دير محاسباتي توسط هر مدل با مقادير مقايسه مقا) : 4(شكل

 MLPمشاهداتي در اعتباريابي براي شبكه 
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R2 = 0.979
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مقايسه مقادير محاسباتي توسط هر مدل با مقادير ) : 5(شكل

 MLPمشاهداتي در تست براي شبكه 
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مقايسه نتايج حاصل از الگوهاي موجود در تست ) : 6(شكل

 MLPشبكه 
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 MLPپارامترهاي ورودي شبكه آناليز حساسيت براي ) : 7(شكل

با توجه به شكل فوق فركانس زلزله ، زمان ورودي زلزلـه            
 به ترتيب بيشترين تاثير را بر روي آسيب كـل           acc-0.1و  

قاب دارند به گونه اي كه افزايش اين سه پارامتر باعث بالا            
 .رفتن مقدار خروجي در مدل مي گردند

تعيين خسارت با استفاده از رگرسيون  -7
 خطيغير

در رگرسيون غيرخطي ، دو يا چند متغيـر مسـتقل ، تـاثير              
عمده اي بر روي متغير وابسـته دارنـد كـه معادلـه آن بـه                

 :صورت زير مي باشد
)13( ( ) ...,..., 2211021 +++=→= xaxaayxxfy 

12 متغيـر وابسـته ،       yدر معادله فـوق      ,..., xx    متغيـر هـاي
123مستقل،   ,,..., aaa  دلـه از نـوع رگرسـيون        ضرايب معا
 .مي باشد

ــا    ــراي متغيرهــاي ورودي و خروجــي ب ــق ب ــن تحقي در اي
 مدلهاي مختلفي از رگرسـيون      SPSSاستفاده از نرم افزار     

بهتـرين مـدل    . خطي و غيرخطي مورد بررسي قرار گرفت        
رگرســيون غيرخطــي كــه بــا داده هــاي آســيب همــاهنگي  

 .بيشتري داشت به صورت زير به دست آمد
)14( 2

21 013.0075.0014.0 xxy ++= 
 شتاب ورودي زلزله    1x آسيب كل قاب ،      yدر معادله فوق    

  ،2x     2مقدار  . تغيير مكان نرمال شده مي باشدR   براي اين 
 .معادله در شكل زير آمده است

 

R2 = 0.90
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 رگرسيون غيرخطي با مقايسه مقادير محاسباتي توسط) : 8(شكل
 انگ-مقادير پارك

 و MLPپيش بيني خسارت توسط مدل  -8
مقايسه با مدل رگرسيون غيرخطي براي 

 اعتبار يابي مدل
براي آنكه ميزان دقت و درستي خروجـي هـاي حاصـل از             
شبكه هـاي عصـبي مصـنوعي تكـاملي ارزيـابي گـردد ،از              

از .  در آمريكا استفاده مي كنيمSanfernando 1971زلزله
مهمترين ويژگي اين زلزلـه آن اسـت كـه در هـيچ كـدام از                
مراحل آموزش ، اعتبار يابي و آزمايش مورد استفاده قرار 

  در مقايسـه بـا       MLPنتايج حاصـل از مـدل       . نگرفته است 
بـا  . آمده است ) 10(و  ) 9(در شكلهاي   رگرسيون غيرخطي   
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 و رگرسـيون    MLPشيب خـط در مـدل       ) 9(توجه به شكل  
 مـي باشـد همچنـين       0,92 و   1,00رتيب برابر   غيرخطي به ت  

 مـي باشـد كـه       0,95 و   0,98 به ترتيـب برابـر       2Rضرايب  
ــدل    ــالاتر م ــت ب ــانگر دق ــيون  MLPبي ــه رگرس ــبت ب  نس

 .غيرخطي مي باشد
 

y = 0.9239x - 0.001
R2 = 0.953

y = 1.0098x - 0.0088
R2 = 0.989

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

آسيب مشاهداتی

تی
سبا
حا
 م
يب
آس

nonlinear-reg
NN

Linear (nonlinear-reg)
Linear (NN)

 
  در مقايسه با رگرسيون MLPاعتبار يابي مدل ) : 9(شكل

 Sanfernando 1971غيرخطي ، زلزله 
 

 و رگرســيون غيرخطــي در MLPدو مــدل ) 10(شــكلدر 
انـگ نشـان داده    -شتابهاي مختلف نسبت به شاخص پارك     

 .شده است
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  و رگرسيون MLPپيش بيني خسارت توسط مدل ) : 10(شكل

انگ ، زلزله -غيرخطي نسبت به شاخص خسارت پارك
Sanfernando 1971 

 
 انتخاب شده با توجـه بـه داده هـاي ورودي و             MLPمدل  

 بـراي پـيش     MLPنتايج مـدل    . توپولوژي بهينه شده است   
بيني خسارت حتي در زلزله هـايي كـه خـارج از محـدوده              
مطالعاتي مي باشند مناسب و كاربردي اسـت و از دقـت و             

انعطاف پذيري بـالاتري نسـبت بـه روش هـاي آمـاري از              
 .جمله رگرسيون غيرخطي برخوردار مي باشد

 نتيجه گيري -9
ي سري هاي زماني مـي      با روش همبستگي عرض    

تــوان تعــداد و تــاخير زمــاني مــوثر پارامترهــاي 
. ورودي در مدلهاي شبكه عصبي را تعيـين نمـود         

به طوري كه با اين روش پارامترهـاي اضـافي و            
غيــر مــوثر حــذف و مجموعــه داده هــاي ورودي 

 .بهينه مي گردد

 با قابليت بهينه سازي الگوريتم پركاربرد ژنتيـك         
هينـه هريـك از مـدلهاي شـبكه         مي توان ساختار ب   

عصبي مصنوعي از نظر تعداد لايـه هـاي پنهـان ،         
تعداد گره ها در لايه پنهان ، نـوع تـابع تحريـك و              

بــه .الگــوريتم يــادگيري شــبكه را مشــخص نمــود
طوري كه بـا ايـن روش زمـان لازم بـراي تعيـين       
ساختار بهينه هر مدل ، ميـزان قابـل ملاحظـه اي            

 .كاهش مي يابد
تــايج حاصــل از آمــوزش ، اعتباريــابي مقايســه ن 

همزمان با آموزش و تست مدل هاي شـبكه هـاي           
ــادير شــاخص   ــا مق عصــبي مصــنوعي تكــاملي ب

 MLP   ، FFانگ، نشان مي دهد كه مدلهاي       -پارك
ــاف   RBFو  ــت و انعط ــايي و دق ــب توان ــه ترتي  ب

پذيري بيشتري در شبيه سازي مقادير آسيب كل        
 . دهانه را دارند 4 طبقه و 4در قاب بتني خمشي با 

 مناسب ابزار مصنوعي تكاملي عصبي هاي شبكه 

 سـازه  پـذيري  آسـيب  ارزيـابي  براي كارآمدي و

 قبول قابل دقت و با هستند ها زلزله در بتني هاي

 زلزلـه  وقـوع  از پـس  تواننـد  مـي  بـالا  سـرعت  و

 مشـخص  را سـاختمانها  ديـدگي  آسيب وضعيت

 مـوثر  مربوطـه  هـاي  گيـري  در تصميم و نموده

 بازرسـي  بـراي  مناسـبي  جايگزين و شوند قعوا

 جويي اقتصادي صرفه سبب و شده چشمي هاي

 .گردند
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