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ه ب سنجیگرانی هایداده با استفاده از تفسیر عمق گنبدهای نمکی شکل وتخمین 

 چندلایه عصبی مصنوعی هایشبکه روش
 

 *3حاجیان و علیرضا 2آقاجانی ، حمید1الفتی امید

 
 ، ایرانهمدان واحد اسلامی آزاد دانشگاه ،ژئوفیزیک ارشد کارشناسی دانشجوی. 1

 ، ایرانشاهرود صنعتی دانشگاه ،وژئوفیزیک نفت معدن دانشکده ،دانشیار. 2
 ، ایرانآبادنجف واحد اسلامی آزاد دانشگاه، پایه علوم مهندسی هسته ای و دانشکدةفیزیک،  گروه ،استادیار. 3

 (12/3/94: نهایی پذیرش ،8/6/93: دریافت)

 

 چکیده

افقی،  ةقائم، منشور قائم، استوان ةاغلب از اجسامی مانند کره، استوان زیرزمینیدادن توزیع اجرام ژئوفیزیک کاربردی برای نشاندر 
 هایبکهشاز  گنبد نمکیبرای  ترمحتمل. در این مقاله برای پیداکردن یک مدل شودمیگسل قائم، تاقدیس و ناودیس استفاده 

م با که از دو جس داده شدآموزش  هاییهنجاریبیبا عصبی چندلایه  ة. بدین منظور یک شبکدشومیعصبی مصنوعی استفاده 
سمی نوع ج استدیده قادر آموزش شبکة. این کنندمیمشابهی تولید  هایهنجاریبیو  اندآمدهجرمی متفاوت به دست  هایتوزیع

 را شابهیم هایهنجاریبیابهام میان  توانمیتشخیص دهد. با استفاده از این تکنیک  ،معینی را تولید کرده است هنجاریبیکه 
بدون استفاده از چگالی رفع کرد. هیچ روش تفسیری وجود ندارد که بدون اینکه برای  ،شودمیمتفاوت تولید  هایجرمکه از توزیع 

س و یک ناودیس تمایز قائل شود. در اینجا نشان داده میان یک تاقدی مثلاً شکل و تباین چگالی هدف فرضی در نظر بگیرد،
موزش آعصبی مصنوعی برای تفسیر کیفی گرانی انجام داد. با استفاده از  هایشبکهبا استفاده از  توانمیکه این کار را  شودمی

اس الگوریتم ش شبکه بر اسکه در این مقاله آموز تفسیر کیفی و کمی گرانی انجام داد توانمیچندلایه  عصبی مصنوعی هایشبکه
مشابهی تولید  هنجاریبی. تفسیر کیفی به معنی رفع ابهام میان اجسامی است که ه استگرفتانتشار خطا انجام مرسوم پیشرو پس

 .آیندیممدل )عمق، شعاع، گسترش عمودی و ...( به دست  پارامترهای ،چندلایهعصبی  هایشبکهولی در تفسیر کمی با  ،کنندمی
مکی واقعی گنبد ن هایدادهکه از  جاآنبنابراین از  ؛ندانمکی گنبدهای ندادبرای نشان هامدلقائم بهترین  ةکره و استوان هایمدل

 هایخصهمشاز  ایمجموعهقائم،  ةکره و استوان هایمدلبا استفاده از  قائم استفاده کردیم. ةهومبل استفاده شد، از مدل کره و استوان
(feature )خاصی برای  ةکه قاعد جاآناز  عصبی به کار رفتند. ةو به عنوان ورودی به شبک شده نرمالایز و مناسب تهیه

 طامجموع مربعات خ ةپنهان و مقایس ةلای هاینورونپنهان وجود ندارد، با تغییر تعداد  ةمناسب لای هاینورونکردن تعداد مشخص
(SSE در هر حالت، بهترین تعداد )ه، پنهان شبک ةلای هاینورونپس از تشخیص تعداد مناسب ین لایه به دست آمد. ا هاینورون

به آموزش شبکه پرداختیم و در نهایت با استفاده از  استوانة قائممصنوعی کره و  هایمدلآمده از دستمصنوعی به هایدادهبا 
، شکل جاریهنبی پارامترهایاده برای تعیین مورد استف شبکةو  هنجاریبیمورد استفاده برای تشخیص شکل  شبکة هایخروجی

 گنبد نمکی هومبل را به دست آوردیم. پارامترهایو 
 

 مجموع مربعات خطا ، گنبد نمکی،چندلایه عصبی هایشبکههای گرانی، داده کلیدی: هایواژه

 

 مقدمه .1

گرانی خیلی مهم است مدلی پیدا کنیم  هایدادهدر تفسیر 

هم آن  ةمحاسبایجاد کند و  شناسیزمین بارةکه درکی در

ساده باشد. در ژئوفیزیک کاربردی اجسامی به حد کافی 

ی زیرزمین هایجرمدادن توزیع ساده برای نشان ةبا هندس

، ائماستوانة ق. این اجسام عبارتند از: کره، روندمیبه کار 

افقی، گسل عمودی، تاقدیس و  ةمنشور قائم، استوان

 ناودیس.

عملی و نظری کار مشکلی است  هایدادهبین  ةمقایس

 طولانی مدتی آن را با دست انجام داد و تواننمیکه 

چند هر ؛دگیرمیانجام  کامپیوترهااست که این کار با 

ز تعداد زیادی ا ةذخیرمقایسه به تبدیل منحنی عملی و 
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صبی ع هایشبکهکه ظرفیت  شودمیاین مقاله نشان داده 

یده اشیا به گروه، منجر به این پد بندیدستهمصنوعی برای 

ا ب توانمیعصبی مصنوعی را  ةکه یک شبک شودمی

که برای اجسام مختلفی  هاییهنجاریبیسری از یک

آموزش داده و سپس مدلی برای سایر  ،اندشدهمحاسبه 

عصبی مصنوعی  ةیک شبک .رائه کردا هاهنجاریبی

ره و برای ک هنجاریبیبا یکصد پروفیل  مثلاً تواندمی

مختلف، آموزش داده  هایمکانبا اعماق و  استوانة قائم

این  گرفت، شود. بعد از اینکه آموزش با موفقیت انجام

شکل جسم را فقط از شکل  تواندمیدیده آموزش شبکة

 .(2011، همکاران و)حاجیان تشخیص دهد هنجاریبی

عصبی مصنوعی،  هایشبکهکاربرد دوم و معروف 

ای بر گیرینتیجهو بنابراین  هامثالآموزش از طریق 

نوعی عصبی مص ةشباهت است. به این معنی که یک شبک

مصنوعی و  هایهنجاریبیسری از با یک تواندمی

 ببیند وآموزش  هاآنهدف متناظر با  پارامترهای

مدل متناظر را پیدا کند. این کاربرد در  پارامترهای

در  است. یکمی حقیقی و کامل سازیوارونحقیقت 

زیادی کار  عصبی مصنوعی افراد هایشبکه ةزمین

عصبی  هایشبکهاخیر، کاربرد  هایسالدر  .اندکرده

گرانی و مغناطیس  هایداده سازیمدلگوناگون برای 

فلزی  یهاکپسولافزایش یافته است. به عنوان مثال محل 

ی از رو سرپرست باعصبی  هایشبکهبه کمک روش 

، یجیمایوشمغناطیسی تعیین شده است )سالم و  دوقطبی

از  زیرزمینی هایحفره(. همچنین عمق و شعاع 2001

 هایشبکهبا استفاده از  سنجیریزگرانی هایدادهروی 

ده ش سازیمدلخطا  انتشارپسعصبی مصنوعی و روش 

 ،ناهمکار و حاجیان و 2001، یوشیجیماو است )سالم 

عصبی سلولی برای جداسازی  ة(. روش شبک1388

را نیز به کار رفته است )آلبو ایمنطقهمحلی از  هنجاریبی

مختلفی برای  هایروش(. تا کنون 2001و همکاران، 

مغناطیس و گرانی ارائه شده که هرکدام  هایدادهتفسیر 

(. 2005، و همکاران )نبیقیان نددارمعایب و مزایایی 

از هوش مصنوعی به  ایشاخهعصبی مصنوعی  هایشبکه

کامپیوتری در  هایالگوریتمکه دارای  آیدمیحساب 

 و تشخیص الگوها، تخمین بندیطبقهمختلف  هایزمینه

 تفسیر و گوناگون هایجنبه. در استپارامتر و غیره 

ده ر استفاده شژئوفیزیکی از این ابزا هایداده سازیمدل

عصبی  هایشبکه (.2007، همکاراناست )عثمان و 

 سنجینیز گرانی و مصنوعی کاربرد زیادی در ژئوفیزیک

 (.1998)گرت و کلینگل،  اندیافته

 

 عصبی مصنوعی هایشبکه .2

و از  اندهگرفتعصبی مصنوعی از بیولوژی الهام  هایشبکه

ه شبیه ب هاآنکه روش اجرای  اندشدهعناصری تشکیل 

ک کلوچ مبیولوژیکی است ) نورونبیشتر توابع مقدماتی 

 اندشده دهیسازمان(. این عناصر به طریقی 1943، و پیتز

با آناتومی مغز مرتبط باشند. بر خلاف این  توانندمیکه 

عصبی مصنوعی تعداد  هایشبکهشباهت ظاهری، 

 از مشخصات مغز را به همراه خود دارند. ایکنندهغافلگیر

تعمیم  قبلی هایمثال، از گیرندمیمثلاً از طریق تجربه یاد 

که حاوی  هاییورودیو مشخصات اساسی را از  یابندمی

بکه یک ش .کنندمیاستخراج  ،هستند نامشخصی هایداده

آموزش ببیند که متن را به صوت تبدیل کند که  تواندمی

 ودشمیتبدیل  رانیسخندیگر به  هایروشسپس با 

 نتوامیدیگری  شبکة(. با 1987، سنوسکی و روزنبرگ)

 توانمی(. 1987، باررا تشخیص داد ) نویسدستخطوط 

مصنوعی دیگری ساخت که بر اساس سیستم تراکم  ةشبک

(. در تمام این 1987 ،کاترل و مانروتصویر استوار باشد )

اید از که ش شودمیاستفاده  خورپیش ة، از شبککاربردها

است که اخیراً استفاده شده  هاییلگوریتما مفیدترین

 است.

 توانمیکه  دارندعصبی مصنوعی مزایایی  هایشبکه

 د:کربه این موارد اشاره  هاآناز میان 

موازی، از سرعت  هایپردازشعصبی به دلیل  ةشبک .1

 ی برخوردار است.زیادپردازش 

ارند برای حل مسائلی د ایبالقوهعصبی توان  هایشبکه .2

، هاروشاز طریق منطقی و سایر  هاآنسازی ه شبیهک



 441                                                       با استفاده از تفسير...           تخمين شکل و عمق گنبدهای نمکی

 

 

 است. غیرممکنمشکل یا 

ه در پیوست طوربهعصبی همانند مغز انسان  هایشبکه .3

که  به این معنی ؛و انطباق با محیط هستند یادگیریحال 

خاص آموزش دید و تغییر  یاگر شبکه برای وضعیت

تواند با کوچکی در شرایط محیط آن رخ داد، می

 آموزش مختصر، برای شرایط جدید هم مفید باشد.

، هاروننوقسمتی از  نداشتن عصبی عملکرد ةدر شبک .4

و امکان  شودنمیموجب از کارافتادگی کامل مغز 

 صحیح نیز وجود دارد. گیریتصمیم

در شرایط عدم  هادادهاین روش قادر است برای  .5

اطمینان )اعم از اینکه به طور فازی باشند یا ناقص و توأم 

ه باشند(، جواب منطقی ارائه دهد با نویز دریافت شد

 عصبی ةاز شبک مقالهدر این  (.1388 ،همکاران )حاجیان و

ستفاده ا و به صورت با سرپرست چندلایهاز نوع پرسپترون 

 انتشارپسگوریتم ه، الشدهخواهد شد و الگوریتم استفاد

چندلایه وجود  شبکة عصبیعلت انتخاب  .خواهد بود

سازی مستقیم های مدلهای آموزشی حاصل از روشداده

د راحتی با روابط تحلیلی موجوهاستوانه است که ب کره و

ده کرنویسی کد Matlabافزار ها را با نرمتوان آنمی

عمقی  ةو در محدودبا تنوع لازم را های آموزشی وداده

 .فراهم ساختوشعاعی مورد نیاز 

 

 آموزش هایداده .3

را  ارهنجبیکه شکل یک جسم  را مختلفی هایمشخصه

ک در امتداد ی هنجاریبیاز یک  توانمی ،کنندمیتعیین 

مودار که ن ایهقطپروفیل اصلی به دست آورد )تانژانت ن

 هنجاریبیو ...(. شکل  هاماکزیمم، مقدار شودمیخم 

فقط به شکل جسم بستگی دارد و به ابعاد آن وابسته 

نیست  نیازی هنجاریبیدر نتیجه به مقادیر مطلق  .نیست

 ،شودمیمصنوعی حجیم  شبکة عصبیکه  هنگامیزیرا 

پس تعداد  ؛شودمیزمان آموزش خیلی سریع زیاد 

باید تا حد امکان کم باشند. برای تشخیص  هامشخصه

 فقط دو مشخصه مورد نیاز ائماستوانة قیک کره یا یک 

ک یا یک دای استوانة افقیدر حالی که برای یک  ؛است

 قائم سه مشخصه مورد نیاز است.

 هایمشخصهبرای فهمیدن تعداد  ایکلیهیچ قانون 

که با چهار مشخصه  ایشبکهمورد نیاز وجود ندارد. 

ممکن است مشابه یا حتی بهتر از  ،آموزش داده شده

 ستا کار کند که با سه مشخصه آموزش دیده ایشبکه

 . تقریباً هریابدمیطور حتم افزایش اما زمان آموزش به

 ،کندمیرا توصیف  هنجاریبیکه شکل یک  ایمشخصه

مصنوعی  شبکة عصبیبرای آموزش یک  تواندمی

چون محدودیت کمی برای طراحی  شوداستفاده 

 اد ممکنوجود دارد. پیداکردن کمترین تعد هامشخصه

که دقت کافی هم  هنجاریبیبرای توصیف  هامشخصه

کار مشکلی است. این دقت کار برای این  ،داشته باشد

ند. مصنوعی بتواند مسئله را حل ک شبکة عصبیاست که 

رگز ه هاآنیک جفت مشخصه برای یک جسم متناظر با 

 یجسم دیگری را نشان دهند. این محدودیت توانندنمی

 بیشبکة عصچون در غیر این صورت  ،توپاگیر اسدست

مصنوعی هیچ جوابی پیدا نخواهد کرد. این موضوع واضح 

زیادی  هایهنجاریبیاما وقتی یک شبکه با  رسدمیبه نظر 

د. کردن آن مشکل خواهد بوکنترل و تنظیم ،آموزش ببیند

ف اختلا هاهنجاریبی اگربه علاوه خطاهای محاسبات حتی 

رای مشابهی ب هایمشخصهبه  توانندمی ،کمی داشته باشند

 شوند. منجر اجسام متفاوت

مصنوعی با کمترین تعداد  شبکة عصبیاگر یک 

 این خصایص باید به ،آموزش ببیند هامشخصهممکن از 

چون در غیر این صورت  ،صورت خطی مستقل باشند

عی مصنو شبکة عصبیکمبود اطلاعات وجود داشته و 

 شبکة عصبیبود. یک دادن نخواهد قابل آموزش

ار خوبی کمستقل خطی بهة مصنوعی که با دو مشخص

صورت سوم که به ةاز مشخص ایاضافهتوان  ،کندمی

. آوردینمبه دست  ،ه استتخطی به خصایص دیگر وابس

 کندمینمصنوعی جوابی پیدا  شبکة عصبیدر این حالت 

اما مسلماً زمان  ،خوبی حالت قبل هم کار خواهد کردو به

 ترمتزلزلیند آموزش اآموزش افزایش خواهد یافت و فر

خواهد شد. خصایص متفاوتی که برای تشخیص 
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. اندشدهتعریف  1در شکل  ،روندمیبه کار  هاهنجاریبی

باید دانست که انتخاب خصایص اختیاری هستند و اینکه 

 خصایص دیگر شاید نتایج مشابهی بدهند.

استفاده برای تعریف شکل  های موردمشخصه

روند، هنجاری که در تفسیر کیفی و کمی به کار میبی

 عبارتند از:

f1 =  
xg50

 xg75
                                                           (1)  

f2 =  
(xg25−xg66)

(xg66−xg75)
(2   )                                           

f3 =  
xg75

xg50
 (3                      )                                    

f4 =  
(xg50−xg75)

(xg25−xg50)
                                            (4)  

f5 =  
xg25

xg50
                                                          (5)  

𝑓6 = ∫ g(x)dx                                                     (6)  

𝑓7 = 𝑥𝑔50                                                                                        )7( 

(8)                                                           𝑓8 = 𝑥𝑔75  

𝑓9 = 𝑔𝑚𝑎𝑥 (9         )                                                   

هایی برای مشخصه 5fتا  1f، (9)تا ( 1)روابط که در 

 maxgدرصد از yدر  g مقدار ygها، هنجاریتوصیف بی

هستند )گرت  ygمربوط به  xمقدار )فاصلة افقی(  yxgو 

این ارتباط بین بردار ورودی،  2(. شکل 1998 ،وکلینگل

دهد. توجه کنید که برای هر خروجی و هدف را نشان می

 بیند.جسمی شبکة عصبی مصنوعی متفاوتی آموزش می

یفی توان هم تفسیر کهای عصبی مصنوعی میبا شبکه

و هم تفسیر کمی ارائه داد. تفسیر کیفی به معنی تشخیص 

ارامترهای فتن پهنجاری و تفسیر کمی به معنی یاشکل بی

هنجاری )عمق، شعاع و ...( است. مثلاً در تفسیر کیفی بی

( و برای 1و0دادن الگوی کره، بردار هدف )برای نشان

( را در نظر 0و1الگوی استوانة قائم، بردار هدف )

باشد، در  1یا  0تواند گیریم و چون جواب فقط میمی

یر لایة خروجی از دو نورون استفاده خواهد شد. تصو

های عصبی شماتیک تفسیر کیفی و کمی با این شبکه

نشان داده شده  4و  3های مصنوعی به ترتیب در شکل

 است.

هایی که از کره و استوانه ساخته شدند، با مدل

های شبکة عصبی مصنوعی محاسبه شدند. با این ورودی

ها به آموزش شبکة عصبی مصنوعی پرداختیم. ورودی

وعی برای تشخیص شکل ساختار شبکة عصبی مصن

هنجاری )تفسیر کیفی( بدین صورت بود که در لایة بی

نورون در نظر  2نورون و در لایة پنهان دوم  6پنهان اول 

های ها در حالتبندی خروجیگرفتیم. نمودار طبقه

train ،test  وvalidation  است 5به صورت شکل .

های درصد از خروجی 6/99که از شکل پیداست، چنان

های مصنوعی، جواب درست را شبکه برای کل داده

 1حدس زده است که نتیجة قابل قبولی است. در جدول 

ها که برای آموزش شبکه ای از این مدلپارامترهای دسته

اند. به کار رفتند وخروجی متناظر با هر مدل لیست شده

شده توسط و خطای محاسبه (a1,a2)خروجی شبکه 

نشان داده شده است. این  1 شبکه در سمت راست جدول

نتایج با احتمال زیادی صحیح هستند زیرا مجموع 

های اول و دوم در لایة خروجی برای های نورونخروجی

است که این دلیل خوبی برای رد  1هر مدل نزدیک به 

 بعضی از نتایج خواهد بود.

لازم به ذکر است که بدون یک تفسیر کیفی خوب 

فسیر بی داشت. بنابراین برای تتوان تفسیر کمی مناسنمی

گالی ها با تباین چهنجاریکمی )یافتن پارامترها(، تمام بی

کیلوگرم بر مترمکعب محاسبه شدند. این مقدار،  300

متناظر است با تباین چگالی میانگین برای گنبدهای نمکی 

تواند با مدل ای است که میشناسیکه از اشکال زمین

بکة عصبی مصنوعی سازی شود. یک شکروی مدل

نورون در لایة  3نورون در لایة پنهان اول،  5پرسپترون با 

نورون در لایة خروجی آموزش داده شد.  2پنهان دوم و 

 :Sum Squared Errorمقدار مجموع مربعات خطا )

SSE پارامترهای 10863/0( در این حالت برابر است با .

ول دآمده از شبکة عصبی برای مدل کروی در جدستبه

 اند.ارائه شده 2

چون برای تعریف شکل مدل مصنوعی استوانة قائم 
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نورون خواهد  3به سه پارامتر نیاز است، لایة خروجی 

در این حالت شبکه را ملزم کردیم که در اجرای . داشت

هستند، به ما  7/0را که کمتر از  SSEکد مقادیری از 

ان مقادیر پنه های لایةبدهد. بنابراین مکرراً با تغییر نورون

در هر حالت برای چند مورد بر  SSEآمده برای دستبه

 به دست آمد. 3اساس جدول 

  ای، شبکة عصبی مصنوعی3بنابراین بر اساس جدول 

نورون در لایة پنهان اول،  15نورون در لایة ورودی،  4با 

نورون در لایة خروجی  3نورون در لایة پنهان دوم و  12

 349926/0در این حالت  SSEه مقدار گیریم کدر نظر می

 purelinهای پنهان، تابع خواهد بود. توابع انتقال برای لایه

ه از آمددستدر نظر گرفته شد. در نهایت پارامترهای به

این شبکة عصبی مصنوعی برای مدل استوانة قائم در 

 ارائه شده است. 4جدول 
 

 
 (.1998کنند )گرت وکلینگل، ها را تعریف میهنجاریتعریف خصایصی که شکل بی. 1شکل 

 

           

         j

              
تعداد اجسام در یک سری،  Jشود. در شکل سازی استفاده میخروجی یک شبکة عصبی مصنوعی که برای وارون-توصیف شماتیک ارتباط ورودی. 2شکل 

f  ،مشخصهK ها، تعداد مشخصهJ  ،تعداد اجسام در یک سریa  ،خروجی شبکهN های لایة خروجی و تعداد نورونt  پارامتر هدف است )گرت

 (.1998 ،وکلینگل

 

 
خروجی شبکه  𝑎1ی )تفسیر کیفی(. در شکل، هنجاریبتوصیف شماتیک ارتباط ورودی و خروجی در شبکة عصبی مصنوعی برای تشخیص شکل  .3شکل 

 (.1998، کلینگل در لایة خروجی است )گرت و دومخروجی شبکه از نورون  𝑎2از نورون اول در لایة خروجی و 

 

 
که هنجاری؛ )الف( کره و )ب( استوانة قائم )چنانبرای تعیین پارامترهای بی توصیف شماتیک ارتباط ورودی و خروجی در شبکة عصبی مصنوعی .4شکل 

 بیند(.هنجاری، یک شبکة خاص آموزش میبینید برای هر بیمی
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 .validationو  train ،test یهاحالتدر الگوها  بندیطبقه در شبکهنمودار خروجی  .5شکل 

 

عمق، گسترش عمودی  .است کره ةدهند نشان Sو استوانة قائم C مصنوعی. شبکة عصبیشده توسط و نتایج محاسبه هاآن پارامترهایو  هامدل .1جدول 

 .استبر حسب کیلوگرم بر متر مکعب  تباین چگالی و هستند همگی بر حسب متر شعاع استوانه و

خطای خروجی 

لایة دوم در  نورون

 خروجی

خطای خروجی 

لایة اول در  نورون

 خروجی

دوم  نورونخروجی 

 لایة خروجیدر 

اول  نورونخروجی 

 لایة خروجیدر 

تباین 

 چگالی

 شعاع

R 

 ارتفاع

H 

 عمق

Z 
 جسم

00381/0- 00382/0 00381/0 99617/0 1000 100 4000 500 S 

08421/0 08423/0- 91578/0 08423/0 1000 100 4000 500 C 

01760/0- 01760/0 01760/0 98239/0 1000 200 4000 1000 S 

00017/0 00017/0- 99982/0 00017/0 1000 200 4000 1000 C 

00191/0- 00191/0 00191/0 99808/0 1000 300 4000 1500 S 

00235/0 00235/0- 99764/0 00235/0 1000 300 4000 1500 C 

00246/0- 00246/0 00246/0 99753/0 1000 600 4000 3000 S 

00007/0- 00007/0 99992/0 00007/0 1000 600 4000 3000 C 

00369/0- 00369/0 00369/0 99630/0 1000 105 5000 525 S 

00036/0 00036/0- 99963/0 00036/0 1000 105 5000 525 C 

00126/0- 00126/0 00126/0 99873/0 1000 305 4800 1525 S 

00831/0 00831/0- 99168/0 00831/0 1000 305 4800 1525 C 
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 مصنوعی برای مدل کروی. شبکة عصبیآمده از دستبه پارامترهای .2جدول 

 خطای شعاع خطای عمق
شبکة آمده از دستبهعمق 

 شدهطراحی عصبی

ة شبکآمده از دستهب شعاع

 شدهطراحی عصبی

 عمق

 واقعی

 شعاع

 واقعی

0074/0- 0088/0- 46/2807 84/508 2800 500 

0095/0 0060/0- 55/2790 05/906 2800 900 

0107/0 0026/0 29/2789 35/1397 2800 1400 

0764/0- 0092/0- 43/1076 25/509 1000 500 

0022/0- 0010/0 28/2002 94/498 2000 500 

0072/0- 0096/0- 29/3007 61/509 3000 500 

0010/0- 0150/0 20/3353 64/508 3500 505 

0039/0- 0028/0 93/3503 16/902 3500 905 

0368/0 0534/0 13/3463 56/1251 3500 1305 

0484/0 0021/0 51/6026 87/502 6075 505 

 

 میانی مختلف. ةلای یهانورونچند شبکه با تعداد مقادیر مجموع مربعات خطای  .3 جدول

بهترین مقدار 
SSE 

 هاینورونتعداد 

 دوم لایة پنهان

 هاینورونتعداد 

 اول لایة پنهان
 شماره

53838/0 7 13 1 

41389/0 10 13 2 

62854/0 7 10 3 

349926/0 12 15 4 

44729/0 9 11 5 

 های مصنوعی در حضور نويزتست شبکه برای داده. 4

خمین شده در تبرای امتحان شبکة عصبی چندلایة طراحی

های سادة کره واستوانة قائم، عمق گنبدهای نمکی با مدل

های کره مقادیر مختلفی از عمق وشعاع مدلبرای 

واستوانة قائم، مقدار اثر گرانی با استفاده از روابط تحلیلی 

اثر کره واستوانه محاسبه گردید. به این سیگنال گرانی )با 

و 10و  MATLB ،)5افزار در نرم awgn استفاده از دستور

ور ای از حضدرصد نویز گوسی سفید به عنوان نمونه 15

د، شوگیری میهای واقعی که در میدان اندازهنویز در داده

 10درصد سطح نویز کم،  5افزوده شد. شایان گفتن است 

درصد سطح نویز نسبتا بالا  15درصد سطح نویز متوسط و 

ز ا های مربوطهدر نظر گرفته شده است. سپس مشخصه

ن عنواآمده استخراج شد و بهدستسیگنال گرانی به

ورودی به شبکة عصبی اعمال گردید و مقادیر عمق، 

ایسه ها مقآمده با مقادیر واقعی آندستشعاع وگسترش به

مدل استوانه با  20مدل کره و 20شد. این کار را برای 

های مختلفی که در محدودة عمقی ها و شعاععمق

شده به شبکه قرار دارد )البته نه خود ادهوشعاعی آموزش د

های آموزش داده شده بلکه در همان بازة ها و شعاععمق

 6و 5های شعاعی وعمقی( انجام دادیم. نتایج در جدول

ان توخوبی میها بهارائه شده است. با دقت در این جدول

 های گرانیدید که با افزایش سطح نویز موجود در داده

بکه در تخمین مقادیر عمقی و شعاعی مصنوعی، دقت ش

دهد کاهش چندانی نداشته است. این موضوع نشان می

شده دارای مقاومت خوبی در برابر شبکة عصبی طراحی

 درصد است. 15های گرانی تا سطح حضور نویز در داده



 1394، پاييز 3، شماره 41فيزيك زمين و فضا، دوره                                          446

 

 

 
 .استوانة قائممصنوعی مصنوعی برای مدل  شبکة عصبیآمده از دستبه پارامترهای .4 جدول

خطای 

 ارتفاع

خطای 

 عمق

خطای 

 شعاع

 گسترش عمودی

شبکة ه از دآم دستبه

 شدهطراحی عصبی

دست آمده به عمق

 شبکة عصبیاز 

 شدهطراحی

دست آمده به شعاع

 شبکة عصبیاز 

 شدهطراحی

 گسترش عمودی

 )متر( واقعی

 

 اقعی عمق

 )متر(

 

 

 واقعی شعاع

 )متر(

 

0715/0 0125/0- 0133/0- 40/6128 53/2812 38/513 6200 2800 500 

04674/0 0235/0- 0071/0- 23/6153 59/2823 17/1007 6200 2800 1000 

0062/0 0863/0- 0020/0 71/6193 31/1086 90/497 6200 1000 500 

0602/0 0050/0 0138/0- 78/6139 97/1994 82/513 6200 2000 500 

1043/0 0552/0- 0041/0- 65/6059 22/3055 19/504 6200 3000 500 

0191/0 0364/0- 0021/0 86/6180 40/4036 88/497 6200 4000 500 

1294/0 0824/0- 0127/0- 59/2370 46/2082 79/1012 2500 2000 1000 

0198/0 0221/0 0177/0- 17/3980 89/1977 75/1017 4000 2000 1000 

0744/0- 0017/0 0098/0 49/2599 23/1998 82/1509 2525 2000 1500 

0405/0- 0007/0- 0022/0 57/10015 76/2000 72/1497 9975 2000 1500 

 
 .مدل کرهنمونه  20نویز متفاوت برای  سطوح های مصنوعی باشده در حضور دادهطراحی شبکة عصبینتایج  .5جدول 

 سطح نویز ()متر شعاع نگین مربعات در تخمیناخطای می )متر( عمق مربعات در تخمین خطای میانگین

 درصد 5 67/15 21/10

 درصد 10 13/34 54/16

 درصد 15 68/45 79/34

 
 واقعی هایداده .5

 هایشبکهشده برای آموزش استفاده هایمدلتمام 

هم  هاآنمصنوعی بودند و برای تمام  هایمدلعصبی، 

کیفی و  مصنوعی برای تفسیر شبکة عصبینتایج خوبی از 

ولی ذکر این نکته حائز اهمیت است که  ،کمی گرفته شد

 مصنوعی هایمدلفقط به نتایج حاصل از این  تواننمی

 هایادهدبلکه باید اعتبار شبکه را با استفاده از  ؛اکتفا کرد

ه، از کشب اعتبارسنجیبرای  رواینواقعی نیز سنجید. از 

 واقعی گنبد نمکی هومبل استفاده خواهد شد. هایداده

 

 گنبد نمکی هومبل.1. 5

در  یمیدان تولید نفت ،میدان نفتی گنبد نمکی هومبل

کیلومتری شهر هومبل در ساحل  2که در  ستآمریکا

 کانزاس آمریکا واقع شده ةشمالی خلیج تگزاس در منطق
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. سنگ مخزن این میدان نفتی که مقدار (6)شکلاست

آنیدریتی و آهکی  هایسنگناچیزی گاز دارد، 

ائوسن، میوسن، الیگوسن  هایدورهمربوط به  سازندهای

 هایتله. ( a 2009،)آقاجانی وهمکاراناست و پلیوسن 

نفتی گنبد نمکی هومبل هم در بخش سنگ پوشش و هم 

ل قاب ةذخیر. هومبل دارای شودمیآن دیده  ةدر بخش دامن

بوده که نزدیک به یک قرن از مخازن آن نفت  ایملاحظه

آمده پس از دستبوگه به ةنقش. شودمیاستخراج 

درآمده است )در  8 و 7 هایشکلتصحیحات گرانی به 

 ورفرس افزارنرمپروفیل از منطقه با استفاده از  12 دو نما(.

(surferبرداشت ) جهت کسب هاپروفیلو با این  کرده 

 10تا  1 هایپروفیلنتایج لازم به آموزش شبکه پرداختیم. 

 هایپروفیل. از هرکدام از دهستناصلی  هایپروفیل

( را محاسبه کرده و به عنوان هاf) هامشخصه ،شدهبرداشت

 هایلپروفیورودی به شبکه دادیم. لازم به ذکر است که 

و  دکنننمیعبور  اریهنجبیدقیقاً از روی مرکز  12و  11

-9 الف و -9 های)شکل ندهست غیراصلی هایپروفیل

 .اندشدهآورده  ج-9در شکل  هاپروفیل(. کل ب
 

 

 
 .موقعیت جغرافیایی گنبد هومبل ةنقش .6شکل 

 

 
 .گنبد نمکی هومبل ةماندباقی گرانی هایهنجاریبی .7 شکل
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 .گالیلیمگنبد نمکی هومبل بر حسب  یسنجیگران یهادادهمده از آدستبه ةبوگ یهنجاریب یبعدسه ةنقش .8شکل 

 

     
 )ب(                                                            )الف(                                                

 
 )ج(

که از روی مرکز  12ی شمارة راصلیغ)ب( پروفیل ، کندینمگنبد هومبل عبور  یهنجاریبکه از روی مرکز  11 ةشمار یراصلیغپروفیل ( الف). 9شکل 

 ی گنبد هومبل.هنجاریبی عبوری از روی هالیپروف)میلی گال( و )ج( کل  گذردینمی گنبد هومبل هنجاریب

 

 های مصنوعی با سطوح نویز متفاوت برای مدل استوانة قائم.شده در حضور دادهنتایج شبکة عصبی طراحی .6جدول 

 خطای میانگین مربعات

 ()متر در تخمین ارتفاع استوانه

 خطای میانگین مربعات 

 )متر( در تخمین عمق

 خطای میانگین مربعات 

 )متر( در تخمین شعاع
 سطح نویز

 درصد5 33/20 34/12 50/11

 درصد10 97/35 52/19 23/17

 درصد15 45/40 06/45 34/37
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ة استوانکروی و  هایمدلچنانکه قبلاً ذکر شد چون 

 هایهمشخصبنابراین فقط  ؛دشدناز ابتدا بررسی  قائم

. بر این اندشدهذکر  هادر جدول هامدلمربوط به این 

آمده و نرمالایزشده )بین صفر دستبه هایمشخصهاساس 

 بدگنآمده از شبکه برای دستبه پارامترهایو یک( و 

 .ندهست 8و  7های نمکی هومبل بر اساس جدول

توان تفسیر کیفی و کمی انجام ها میبر اساس این داده

نرمالایزشده را برای  f2و  f1داد. برای تفسیر کیفی اگر 

هنجاری به عنوان ورودی به شبکة تشخیص شکل بی

 9دیده بدهیم، خروجی شبکه به صورت جدول آموزش

 خواهد بود.

دیده کنیم که بر اساس نتایج، شبکة آموزشملاحظه می

( و Sرا به صورت کره ) 11و  9، 7، 5، 4، 3های پروفیل

استوانه تشخیص داده  را به صورت 12و  10، 8، 6های پروفیل

جایی جواب مبهمی داده است. از آن 2و  1های و برای پروفیل

توان تفسیر که قبلاً ذکر شد بدون یک تفسیر کیفی خوب نمی

 9، 7، 5، 4، 3های کمی انجام داد؛ بنابراین پارامترهای پروفیل

ها را به صورت کره تشخیص داده، از را که شبکه آن 11و 

 10، 8، 6های دل کروی و پارامترهای پروفیلسازی در مشبیه

ها را به صورت استوانه تشخیص داده، از که شبکه آن 12و 

ر آوردیم و نتایج دسازی در مدل استوانة قائم به دست شبیه

 اند.ارائه شده 10جدول 

 
پروفیل اصلی و غیراصلی عبوری  12آمده از دستهای بهمشخصه .7جدول 

 از روی گنبد نمکی هومبل با استفاده از مدل استوانة قائم.

9f 6f 2f 1f 
شمارة 

 پروفیل

4971/0 5004/0 0 5008/0 1 

0279/0 0194/0 3430/0 0187/0 2 

0978/0 0245/0 1089/0 0241/0 3 

0986/0 0237/0 1107/0 0219/0 4 

9213/0 9208/0 0 9207/0 5 

0342/0 0199/0 4107/0 0190/0 6 

0325/0 0136/0 2714/0 0130/0 7 

2469/0 2505/0 0 2502/0 8 

0298/0 0182/0 27611/0 0175/0 9 

1079/0 1484/0 14744/0 14827/0 10 

1534/0 04166/0 1 0448/0 11 

2274/0 29186/0 0 2917/0 12 

پروفیل اصلی و غیراصلی  12آمده از دستبههای مشخصه. 8جدول 

 عبوری از گنبد نمکی هومبل با استفاده از مدل کروی.

8f 7f 6f 
شمارة 

 پروفیل

5054/0 5013/0 5004/0 1 

0120/0 018/0 0194/0 2 

0 0244/0 0245/0 3 

0 0231/0 0237/0 4 

9203/0 9207/0 9208/0 5 

0090/0 0191/0 0190/0 6 

0009/0 0132/0 0136/0 7 

2539/0 2499/0 2505/0 8 

0089/0 0176/0 0182/0 9 

0 14811/0 1484/0 10 

0 0438/0 04166/0 11 

5480/0 2899/0 2918/0 12 
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پروفیل  12هنجاری برای خروجی شبکة تشخیص شکل بی. 9جدول 

 عبوری از روی گنبد نمکی هومبل.

تشخیص 

 شبکه

خروجی نورون 

دوم در لایة 

 خروجی

خروجی نورون 

اول در لایة 

 خروجی

شمارة 

 پروفیل

- 409/0 590/0 1 

- 605/0 394/0 2 

S 024/0 975/0 3 

S 019/0 980/0 4 

S 0005/0 999/0 5 

C 966/0 033/0 6 

S 083/0 916/0 7 

C 999/0 0001/0 8 

S 098/0 901/0 9 

C 999/0 0002/0 10 

S 00003/0 999/0 11 

C 997/0 002/0 12 

 

 

پروفیل عبوری از  12آمده از شبکه برای دستپارامترهای به .10جدول 

هایی که شبکه روی گنبد نمکی هومبل با استفاده از مدل

تشخیص داده است )برای مدل کره ستون گسترش عمودی به 

نشان داده شده است زیرا منظور از گسترش عمودی  –صورت 

 ارتفاع استوانة قائم است(.

عمودی گسترش 

 )کیلومتر(

عمق 

 )کیلومتر(

شعاع 

 )کیلومتر(

شمارة 

 پروفیل

- - - 1 

- - - 2 

- 057/6 525/0 3 

- 056/6 523/0 4 

- 141/2 502/1 5 

609/6 042/5 280/0 6 

- 035/6 493/0 7 

104/7 320/4 837/0 8 

- 016/6 508/0 9 

864/6 718/4 452/0 10 

- 083/6 577/0 11 

220/7 951/3 827/0 12 

 های تفسیری مختلف گنبد نمکی هومبل.مقایسة نتایج حاصل از روش .11جدول 

 مدل نویسندة مقاله روش
عمق مرکز کره 

 )کیلومتر(

 97/4 کره (1976نتلتون ) های شاخصمنحنی

 96/4 کره (1986موهان و همکاران ) تبدیل ملین

 98/4 کره (1990)شاو و اگراوا  تبدیل والش

 92/4 کره (1993عبدالرحمان و ت. م. العربی ) کمترین مربعات

 60/4 کره (1996عبدالرحمان و ت. م. العربی ) میانگین متحرک

 05/3 کره (1999عبدالرحمان و همکاران ) روش عددی تخمین عمق

 96/4 کره (a2001عبدالرحمان و همکاران ) سازی کمترین مربعات سومکمینه

 95/4 کره (b2001عبدالرحمان و همکاران ) روش جدید تخمین عمق

 15/5 کره (2003سالم ) فرمول ساده

 73/4 کره های فوقبر اساس روش متوسط عمق

 80/4 کره (b2009آقاجانی و همکاران ) روش گرادیان کل نرمال

 72/4 کره شده در این مقالهارائه های عصبی چندلایهروش شبکه



 451                                                       با استفاده از تفسير...           تخمين شکل و عمق گنبدهای نمکی

 

 

 

 های مرسوم با روش شبکة عصبی چندلایه.مقادیر قدر مطلق اختلاف تخمین عمق به سایر روش .12جدول 

 روش
روش موجود با  قدر مطلق اختلاف تخمین عمق

 روش شبکة عصبی چندلایه )کیلومتر(

 25/0 های شاخصمنحنی

 24/0 تبدیل ملین

 26/0 تبدیل والش

 20/0 کمترین مربعات

 12/0 میانگین متحرک

 67/1 روش عددی تخمین عمق

 24/0 سازی کمترین مربعات سومکمینه

 23/0 روش جدید تخمین عمق

 43/0 فرمول ساده

 01/0 متوسط عمق

 08/0 روش گرادیان کل نرمال

 55/0 هاهمة روش (RMSE)جذر میانگین مربعات خطاهای مطلق 

 گيریيجهنت. 6

 اده های آموزشی پیشرفته، تفسیر را ساستفاده از الگوریتم

شود. تفسیر کمی با کند و زمان کمتری صرف میمی

های عصبی مصنوعی دشوارتر از تفسیر کیفی است شبکه

توان اما با روشی که در این مقاله به کار رفت، می

سادگی از آن استفاده کرد. گنبدهای نمکی از اشکال به

های کروی و استوانة قائم شناسی هستند که با مدلزمین

های شوند؛ بنابراین از آنجا که از دادهسازی میمدل

های واقعی گنبد نمکی هومبل استفاده کردیم، از این مدل

آوردن دستمصنوعی استفاده شد. افراد دیگری برای به

های دیگر کار پارامترهای گنبد نمکی هومبل با روش

 ها اشاره شده است.به نتایج آن 11د که در جدول انکرده

، 10، پروفیل اصلی شمارة 8بر اساس جدول 

هنجاری را به صورت یک استوانة قائم تشخیص داده بی

متری،  4718آمده از شبکه، عمق دستو پارامترهای به

متری را نشان  6864متری و گسترش عمودی  452شعاع 

های ی چندلایه با روشمقایسة نتایج شبکة عصب .دهدمی

مختلف از جمله روش گرادیان کل نرمال )آقاجانی و 

ارائه شده است. در این  11( در جدول b 2009همکاران،

جدول مقایسة قدرمطلق اختلاف مقدار عمق تخمینی 

ها، از جمله روش عصبی ارائه شده گنبد نمکی انواع روش

یان رادآمده از روش گدستاست. با در نظر گرفتن عمق به

ده شکل نرمال، اختلاف تخمین عمق به روش عصبی ارائه

متر است که در اشل عمقی مربوط به  80در این مقاله تنها 

گنبد نمکی هومبل خطای کمی است. همچنین در مقام 

ها )به آمده از سایر روشدستبهمقایسة کلی با متوسط عمق 

ر وجود مت 10جز روش گرادیان کل نرمال( اختلافی برابر با 

دارد که از لحاظ دقت تخمین در خور توجه است. بنابراین 

های موجود در جدول در مجموع مقایسه با نتایج سایر روش

دهدکه روش شبکة عصبی چندلایه با خوبی نشان میبه 8

تواند عمق گنبد نمکی را از روی آنومالی دقت مناسبی می

مق ین عگرانی مربوطه به دست آورد. قدر مطلق اختلاف ب

شده در ها در مقایسه با روش ارائهتخمینی هر یک از روش

 آمده است.  12این مقاله در جدول 
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