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 فازیعصبیواسط  دستگاهبا استفاده از زیرزمینی های حفرهشکل  عمق و برآورد

 سنجیگرانیهای هداد اب چندگانهتطبیقی 

 

 2و حسین زمردیان *1علیرضا حاجیان

 

 ایراناصفهان،  ،نجف آباد اسلامی، دانشگاه آزاد ،واحد نجف آباد . استادیار، گروه فیزیک، دانشکده علوم پایه،1
 ، ایران، تهراندانشگاه آزاد اسلامی ،واحد علوم وتحقیقات تهران استاد، گروه ژئوفیزیک، .2

 (11/11/94، پذیرش نهایی: 24/4/94)دریافت: 
 

 چکیده

افقی یا عمودی ودر راستای بالابردن دقت استوانة نزدیک به کره، های شکلزیرزمینی با های منظور اکتشاف حفرهدر این مقاله به
فازی متفاوت نوفه، از شبکه عصبی هایسطحگرانی ،کمک به تجربیات مفسر و مقاومت بیشتر در برابر های هنجاریبینتایج تفسیر 

موازی  صورتبهپذیر تطبیق فازیعصبی دستگاهاستفاده شده است. در این پژوهش با قرار گرفتن دو  MANFIS چندگانهتطبیقی 
زیرزمینی وخروجی دیگری حفرة شکل  عاملطراحی شد که خروجی یکی  چندگانه پذیرتطبیق فازیعصبیبا یکدیگر یک شبکه 
ابتدا  ،شدهعرضه ، روش نوفهطراحی شده در حضور  فازیشبکة عصبیدقت عملکرد  آزمون منظوربه. است عمق مربوط به حفره

استفاده توام از که  ساختروشن مورد آزمون قرار گرفت. در مجموع نتایج  نوفهدرصد  10درصد و 5 مصنوعی باهای برای داده
زیرزمینی های تفسیر عمق وشکل حفرهمرحلة کمک به مفسردر برای عصبی ومنطق فازی علاوه بر آنکه ابزاری مفید های شبکه

موجود های روشدهد . همچنین بر خلاف گرانی را نیزافزایش میهای هنجاریبیگرانی است، بلکه صحت تفسیر های از روی داده
عمق  برآوردشکل چشمه علاوه بر  برآوردامکان  ،چشمه گرانیدربارة فرض شکل در اینجا بدون پیش ،با رهیافت عصبی محض

روی  آزمون منظوربهمصنوعی، های ای دادهفازی طراحی شده برآن وجود دارد. پس از اطمینان از صحت عملکرد شبکه عصبی
ها و زنیبند باهاما تست ومورد ارزیابی قرار گرفت که با نتایج واقعی حاصل از گمانه جایگاهگرانی های واقعی برای دادههای داده

 موجود تطابق خوبی دارد.های حفاری
 

 .سنجی، گرانیANFIS، فازیعصبیشبکة عمق،  برآورد :های كلیدیواژه
 

 مقدمه. 1

در  ،سنجیگرانیامروزه روش  ، در ژئوفیزیک کاربردی

یافته است. روش  کاربرد فراوانی زیرزمینی یابیحفره

به بعد برای آشکارسازی  1960های سالگرانی که از 

 ؛1967 ،زیرزمینی رواج یافته است)نیومنهای فرهح

در ها رهیافت( ، هنوز یکی از بهترین 1963، کولی

شود می زیرزمینی محسوبهای وپایش حفره یابیمکان

میکروگرانی های (.کاربرد2002 ،داپونتو دبلگیا )

و ها کارستها ،خواه طبیعی )نظیر یافتن حفره منظوربه

های ساخته دست بشر )نظیر شافت خواهها( وفروچاله

 شهری زیرزمینی وهای مدفون معادن متروکه ، شبکه

های توان در پژوهشمی قدیمی مدفون( راهای قنات

مشاهده به تفصیل  اندعملی ساختهمتنوعی که متخصصان 

(. در 1986 ،فاجکلویکز ؛1980 ،باتلر ؛1975 ،ارزیکرد )

میکروگرانی اخیرا های با استفاده از داده یابیزمینة حفره

 سازیوارون مسئلةیکتایی  نبودِرفع مشکل  منظوربه

،یک ترفند معقول وکاربردی به کار رفته که مبتنی ها داده

ترتیب است. بدین هنجاریبیشکل چشمه  سازیسادهبر 

های مدل عمدتاً ،گرانی هنجاریبی سازیمدلکه برای 

 عمودی در نظر گرفتهاستوانة کره، استوانه قائم ویا 

های ( که حفره2000 ،همکاران گرت وشود)می

زیرزمینی رایج در واقعیت بیشتر نزدیک به این گونه 

های گوناگونی (.تاکنون روش1 است )شکل هاشکل

گرانی با در نظر گرفتن های هنجاریبیتفسیر برای 

شده است. عرضه گرانی های رایج برای چشمههای شکل

(،تبدیل 1959 ،اسمیتشامل قوانین عمق )ها این روش

، گلدرات )شرما و(، 1965، اودگارد و برگفوریه )

 و رید و1982 ،تامپسون) واهماویخت اویلر( 1968

 ،همکاران موهان و، تبدیلات ملین )(1990 ،همکاران

 a.hajian@iaun.ac.ir :mail-E                                                                              نگارنده رابط:                                *
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 سازیهای کمینه( ،رهیافت1990، آگاروال شاو و ؛1986

 ،همکاران عبدالرحمن و ؛1983 ،گوپتاکمترین مربعات )

گرانی به های داده سازیوارونروش  ( و2001

خطی خطی و غیر  سازیواروناعم از  ،مدلهای مشخصه

( است 2001 ،بولانگر و چویتی ؛1998 ،اولدنبرگ لی و)

کلاسیک در تفسیر گرانی های که همگی از روش

 شوند.می محسوب

های یابی هدف( برای مکان1992پولتون وهمکاران )

های عصبی های الکترومغناطیسی شبکهزیرسطحی از داده

متر  10های کمتر از بهره جستند که فقط برای عمق

، 2000بار در های باسطح پایین موفق بود. اولینهونوف

های عصبی را فقط روی الکساندر گرت و همکاران شبکه

منزلة تحقیقی آزمایشی سنجی بههای مصنوعی گرانیداد

های اولیه، موفقیت مورد آزمون قرار دادند که در گام

(. پس از 2000 ،همکاران خوبی آشکار ساخت )گرت و

های عصبی همکاران از شبکه الوادی و 2001آن در 

های های مغناطیسی برای اکتشاف استوانههاپفیلد و داده

ترین مشکل آن فولادی زیرزمینی استفاده کردند که مهم

مقداردهی اولیه شبکة بدون سرپرست هاپفیلد بود و در 

ر شدن زیادی پیدا می کرد های محلی، امکان ناپایداکمینه

همکاران جدایش  البورا و (.2001 ،همکاران )الاوادی و

های عصبی مغناطیسی را با استفاده از شبکه هنجاریبی

 ،همکاران ژنتیکی به انجام رساندند)البورا وسلولی

های (. در همان سال دیوید جی. بسکوبی شبکه2001

شناسی مدفون گاه باستانمنظور اکتشاف جایعصبی را به

های ژئوفیزیکی مبتنی بر مغناطیس از راه تفسیر برداشت

های ها فقط قادر بودند که گوشهبه کار برد که این روش

 و همکاران، )بسکوبی دست آورندهنجاری را بهبی

( روشی مبتنی بر مدل کره 2003) (. سالم وهمکاران2004

هایی تا هنجاریتوانست بیعرضه کردند که فقط می

متر متر را با دقت چندین ده سانتی 15تا 10های عمق

های دست آورد و آموزش آن بیشتر مبتنی بر دادهبه

ای بود که در منطقة آریزونا موجود در جایگاه حفره

حاجیان  2006منظور طراحی شده بود. همچنین در بدین

استوانة وهمکاران روشی مبتنی بر فرض اولیة کره ویا 

های نزدیک نهایت عرضه کردند که بیشتر برای حفرهبی

 به سطح با فرض اولیه صادق است )حاجیان و

(. همچنین حاجیان روشی برای a, b 2006،همکاران

گرانی با شبکه عصبی بدون سرپرست  هنجاریتفسیر بی

های با نوفة کمتر هاپفیلد عرضه کرد که بیشتر برای داده

 ،)حاجیان درصد برآورد عمقی خوبی داشت 5از 

(.عثمان و همکاران از دانشگاه استانبول نیز در 2008

 هنجاریبی رُخروشی برای تفسیر نیم 2007و  2006

های عصبی خاصی به نام مانده مبتنی بر شبکهگرانی باقی

های دست دادند. در روششبکة عصبی تحمیلی به

در نظر  هنجاریمدل برای بیفرض گفته یک پیشپیش

(در 2007 و 2006 ،همکاران گرفته شده بود )عثمان و

های محاسبات نرم که تاکنون در تفسیر همة روش

های گرانی عرضه شده است، فقط محاسبات عصبی داده

های فازی به کار رفته و فوائد ناشی از همجوشی رهیافت

ته است. لیکن در و عصبی تاکنون مورد بررسی قرار نگرف

تحقیق حاضر عملاً از ترکیب شبکة عصبی ومنطق فازی 

 استفاده شده است.

 
 )الف(                                                     )ب(                                       

  حفره با شکل نزدیک به کره (ب)و  حفره با شکل نزدیک به استوانه (الف) .1شکل 
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عصبی وفازی برای شبکة استفاده از ترکيب نحوة . 2

 برآورد شکل حفره

فازی آن است که های عصبیمزیت بزرگ استفاده از شبکه

قوانین  ،های آموزشیداده بادر این روش شبکه قادر است 

های علتدست آورد. یکی از گاه فازی مربوط را بهآن-اگر

 فازی آنهای گرانی به روش عصبیبهبود دقت تفسیر داده

« نزدیک به»های گرانی در عمل هنجاریست که شکل بیا

نزدیک »واژة کره ، استوانه افقی یا استوانه عمودی است که :

بین  ، خود دربرگیرنده یک مفهوم فازی است. از« به

های از شبکهفقط محاسبات نرم نیز تاکنون های رهیافت

عصبی بدون رویکرد فازی در تفسیر گرانی استفاده شده 

استنتاج های دستگاهترکیب برپایة  ANFISساختار است .

عادی های دستگاهعصبی استوار است. در های فازی و شبکه

استنتاج فازی این ساختار پایه عبارت است از مدلی که 

عضویت ورودی ،  هایتابعورودی را به  هایویژگی

عضویت ورودی را به قواعد، قواعد را به  هایتابع

خروجی  هایویژگیخروجی ،  هایویژگیاز ای مجموعه

عضویت  هایتابععضویت خروجی ودرنهایت  هایتابعرا به 

کند. می خروجی را به یک مقدار خروجی واحد نگاشت

 دستگاهگرانی با  هنجاریبیمثلا در مورد تعیین شکل 

اصلی  فازی گاهآن -قواعد اگر ،استنتاج فازی محض

 (:a, b2010 ،حاجیان)است زیر صورتبه

باشد  5/1برابر با  تقریباًشکل  عاملاگر  -اول قاعدة

 گرانی نزدیک به کره است. هنجاریبیشکل گاه آن

باشد  1برابر با  تقریباًشکل  عاملاگر  -دوم قاعدة

 نزدیک به استوانه افقی است.  هنجاریبیشکل گاه آن

باشد  5/0برابر با  تقریباً شکل  عاملاگر  -سوم قاعدة

 نزدیک به استوانه قائم است. هنجاریبیشکل گاه آن

توان قواعد فازی می اصل گسترشکه با استفاده از 

 آورد: دستبهفرعی دیگری نظیر زیر را 

 5/1شکل خیلی نزدیک به  عاملاگر  -1-1 قاعدة

گرانی خیلی نزدیک به  هنجاریبیشکل گاه آنباشد 

 کره است.

شکل تا حدودی نزدیک به  عاملاگر  -2-1 قاعدة

ک به تا حدودی نزدی هنجاریبیشکل گاه آنباشد  5/1

 کره است.

باشد  1شکل خیلی نزدیک به  عاملاگر  -1- 2قاعدة

گرانی خیلی نزدیک به استوانه  هنجاریبیشکل گاه آن

 افقی است.

 1شکل تا حدودی نزدیک به  عاملاگر  -2-2ةقاعد

تا حدودی نزدیک به  هنجاریبیشکل گاه آنباشد 

 استوانه افقی است

 5/0شکل خیلی نزدیک به  عاملاگر  -1-3 قاعدة

گرانی خیلی نزدیک به  هنجاریبیشکل گاه آنباشد 

 استوانه قائم است.

شکل تا حدودی نزدیک به  عاملاگر  -2-3قاعدة

تا حدودی نزدیک به  هنجاریبیشکل گاه آنباشد  5/0

 استوانه قائم است.

به شکل فوق یک  محض استنتاج فازی سازیمدلدر 

شکل  درنهایت،دانیم نمی ما اینکهرد و آن ایراد وجود دا

اعم شده  فرضتا چند درصد به شکل  دقیقاً هنجاریبی

قائم نزدیک است و یا استوانة افقی یا استوانة از کره ، 

عضویت درجة تابع این اجبار وجود دارد که عبارتی به

عضویت فازی  هایتابعخروجی براساس آزمایش 

تجربه برپایة که رایج است با سعی وخطا ویا گوناگونی 

های مفسر قرار دهیم. بنابراین احتمال خطای تفسیر داده

. رفع این مشکل با استفاده از یافتخواهد افزایش گرانی 

عصبی وترکیب آنها با قواعد های کمک گرفتن از شبکه

را  ماندهباقیفازی میسر است.فرض کنید مقادیرگرانی 

، گوناگونهای شکلبرای متفاوت های زای عمقابه

ورودی/خروجی داشته های از دادهای مجموعه درحکم

باشیم و بخواهیم با استفاده از قواعد فازی فوق واستنتاج 

گرانی های معکوس داده سازیمدلکمک آنها فازی به

نیازی  حال در این سناریو لزوماًو درعین عملی سازیمرا 

ی در مورد ساختار مدل بر مبنای فرضپیشبه هیچ 

متغیرها نداشته باشیم. در این صورت طبق  هایویژگی

آسانی قادر به تشخیص تابع عضویت قبل بهبند توضیحات 

توان می گرانی نخواهیم بود. اگرچههای دادهراه از 
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دلخواه  صورتبهمربوط به تابع عضویت را های پارامتر

اما باید توجه داشت که انتخاب مناسب این کرد عیین ت

خواهد داشت.  دستگاهسزایی در عملکرد پارامترها تاثیر به

استفاده از  ،با توجه به چنین شرایطی بهترین روش

 .است انطباقی -یادگیری عصبیهای شیوه

 

نحوة و  واسط تطبيق يافته فازیعصبیساختار شبکه . 3

 آموزش آن

انطباقی دارای عملکردی مشابه  –یادگیری عصبی 

 -یادگیری عصبیهای شیوه. است عصبیهای شبکه

فازی در  سازیمدلرویة انطباقی روشی برای ایجاد یک 

 راستای یادگیری اطلاعات از یک مجموعه داده فراهم

تابع عضویت فازی را های آورند ودرواقع پارامترمی

استنتاج فازی بر  دستگاهکنند که می طوری محاسبه

)آموزشی( ورودی/خروجی منطبق های مجموعه داده

ورودی های از دادهای کمک مجموعهبه ANFIS. شود

( هنجاریبی(/خروجی )شکل و عمق ماندهباقی)گرانی 

 آموزشی اطلاقهای عصبی به آن دادههای که در شبکه

کندکه می استنتاج فازی ایجاد دستگاهیک د ، وشمی

برای تغییر نگاشت بین ورودی و خروجی از ساختاری 

توان می . درواقعکندمی عصبی استفادههای مشابه شبکه

عضویت و  هایتابعبه ها گفت برای نگاشت ورودی

عضویت  هایتابعسپس نگاشت  آن وهای پارامتر

 عصبی استفادههای شبکه از ،هاخروجی به خروجی

عضویت طی  هایتابعمربوط به های .پارامترشودمی

)ویا  کند. محاسبه این پارامترهامی یادگیری تغییر فرایند

شود. این می گرادیان تسهیل بُرداریک  با( آنهاتنظیم 

برای مطلوبیت  گیریاندازهگرادیان یک معیار  بُردار

 استنتاج فازی فراهم دستگاههای پارامتر سازیمدل

توان از می گرادیان ، بُردارآورد. پس از فراهم آمدن می

پارامترها و  سازیبهینهدیگر برای  سازیبهینههای روال

خطا با استفاده از  . معمولاًکردکاهش خطا استفاده 

شود. می محاسبه مجموع مربعات خطاها محاسبه

 عضویت درهای پارامتر آوردبربرای ها روشترین رایج

ANFIS برآوردانتشار و یا ترکیب آن با روش پس 

هیبرید( است  به روش دوگانه یامعروف ) حداقل مربعات

شده استفاده روش هیبرید   از تحقیق حاضر،که ما در 

استفاده توام از روش سبب به  . این روش عموماًاست

مربعات خطاکه برای تعیین  سازیکمینهگرادیان نزولی و 

جوید، خطای کمتری می شبکه بهرههای پارامتر و هاوزن

، گریجا رد)لوگاناتان وداهیبرید  نسبت به حالت غیر

شان ن 2 در شکل این روش هیبریدطرحوار کلی  .(2013

 .داده شده است

گرانی  هنجاریبیورودی های که دادهدرصورتی

شکل  عاملمدل عمق و های وخروجی ماندهباقی

با دو خروجی  دستگاهیک به مربوط باشند  هنجاریبی

دارای یک  ANFIS آنکهحال ،نیازخواهیم داشت

یعنی هنگامی که  ،. در این گونه موارداست خروجی

با  سازیبرای مدل ،با چند خروجی وجود دارد یدستگاه

ANFIS های شبکه لازمهای به همان تعداد خروجی

دهند میطور موازی قرار هابا هم ب ر ANFIS فازیعصبی

چندگانه واسط  دستگاهبه  کنند؛ و اینمی واستفاده

 طرحوارمعروف است.  MANFISتطبیقی یا  فازیعصبی

خروجی در  mورودی و  pبا  MANFIS دستگاهکلی 

 بنابراین برای رسیدن به یک نشان داده شده است. 3شکل 

با دو خروجی ،که درواقع یکی عمق ودیگری  دستگاه

طور موازی را با هم به ANFIS دو مدل ،است شکل عامل

را  شبکههای ورودی اینجادر  .ایممورد استفاده قرار داده

همة  آنکه. حالت اول  دکرتوان به دو صورت مطرح می

 درحکمنرمال شده را مستقیما  ماندهباقیمقادیر گرانی 

حالت دوم آن . کنیم اِعمال ANFISشبکة ورودی به 

هایی مشخصه ماندهباقیاست که از روی مقادیر گرانی 

 اِعمال گفتهپیشورودی به شبکه  به منزلةاستخراج و 

زیاد ها . در مورد حالت اول چون تعداد ورودیکنیم

تعداد قوانین فازی که برای استتنتاج فازی در  ،است

و  یابدمی مربوط لازم است افزایش ANFISای هشبکه

تا حدود زیادی کاهش  MANFISشبکة درنتیجه سرعت 

گرانی  رُخنیمعلاوه بر آن با تغییر طول . خواهد یافت

معماری دوبارة آموزش مجدد وطراحی  ،انتخاب شده
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از حالت  تحقیق حاضربنابراین در  .شبکه لازم خواهد بود

شکل  برآوردکلی مراحل  طرحوار کردیم.دوم استفاده 

نشان داده شده  3وعمق با استفاده از این حالت در شکل 

شکل دربارة ی فرضپیشدر اینجا هیچ  چوناست . 

پس ترکیبی  ،گرانی در نظر گرفته نشده است هنجاریبی

 باید درحکم هاشکلمربوط به انواع های از مشخصه

از  حاضر تحقیقورودی در نظر گرفته شود. در 

درحکم الف آمده -که در جدول ا F5تا F1 های مشخصه

همچنین  ایم.کردهاستفاده  فازیعصبیشبکة های ورودی

ده مدل متفاوت  از بین آنهاها مشخصهبهینة برای انتخاب 

MANFIS  که از بین ها ورودیگوناگون با انواع

قرار آزمون مورد اند راانتخاب شده  5Fتا  1Fهای مشخصه

 دستبهرا ها هرکدام ازآنهای وخطاداده 

 ب(. -1 الف و-1آوردیم)جدول

 

 
 ANFIS عضویت در هایتابعهای پارامتر برآوردبرای روند نمای الگوریتم دوگانه )هیبرید(  .2 شکل

 

 
 (2011 ،حاجیان وهمکارانخروجی) mورودی و  Pبا  MANFIS دستگاهکلی  طرحوار .3 شکل
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  ANFISارزيابی شبکه . 4

 دیگریک با آنها نتایج مقایسه وها مدل ارزیابی منظوربه

 زیر استفاده شد: آماریهای شاخص از

MSE (Mean Square Error) میانگین مربع خطاها که :

 شود:می (1)رابطة  صورتبه

(1)                                             MSE=
∑ (𝑦ai−𝑦fi)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 𝑦fiو  خروجی واقعیهای مقادیر داده  yai (1)رابطة در  

است. ها تعداد داده nشده و  برآوردمقادیر خروجی 

NMSE (Normalized Mean Square Error) : نرمال

قابل محاسبه ( 2)رابطة مربع خطا است که از  میانگین

 است:

(2)                                                NMSE=  
𝑀𝑆𝐸

𝑉𝑎𝑟(𝑦ai )
 

های واریانس دادههمان  a(y var( ( منظور از2)رابطة در 

 .است واقعی
2R 2: ضریبR همان توان دوم ضریب همبستگی 

واقعی و های مقادیر دادهوقتی . برای حالت آرمانی است

بر هم انطباق داشته باشند،  شده کاملاً برآوردهای داده

یا  1ها مقدار ضریب بسته به روند صعودی یا نزولی داده

+ 1صورت  در هر دو 2R)که البته ضریب  خواهد بود -1

های که هیچ انطباقی بین دادهخواهد شد(. درصورتی

صفر  2Rمقدار  ،شده وجود نداشته باشد برآوردواقعی و 

 خواهد بود.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): 

میانگین خطای مطلق یا درصد خطای میانگین مطلق که 

 آید: می دستبه (3) رابطةاز 

(3                 )              𝑀𝐴𝑃𝐸 =    
1

𝑛
   ∑

|𝑦ai−𝑦fi|

𝑦ai

𝑛
𝑖=1 

در ها آماری مربوط به هرکدام از مدلهای خطا

مقایسه آنها با یکدیگر نتیجه از که  آمدهنشان  2جدول 

آماری در های شاخص 10Mمدل  ه است. درگرفته شد

و در نتیجه دارای صحت ها مجموع بهتر از سایر مدل

 برآوردبرای ترین مدل در واقع بهینه است. بیشتری بوده

با  درنهایت.است گرانی هنجاریبیشکل و عمق  زمانهم

چندگانه  دستگاهکه برای ای توجه به نتایج فوق مدل بهینه

 ،تطبیقی مورد استفاده قرار گرفت فازیعصبیواسط 

 .است 4 نمایش داده شده در شکل صورتبه
 

 (بو ) های ورودی شبکهدرحکم مشخصه Fمقادیر  (الف) .1 جدول

های متفاوت فازی که با ورودیهای گوناگون عصبیمدل

 آزمون شدند. هنجاریبرای برآورد شکل و عمق بی

 رابطه ریاضی مشخصه

F1 Xg50/Xg75 

F2 ( Xg25-Xg66)/ (Xg66-Xg75) 

F3 ∫ 𝒈(𝒙)𝒅𝒙 

F4 Xg50 

F5 Xg75 

 )الف(
 ورودی

 

 مدل
1F 2F 3F 4F 5F 

M1      

M2      

M3      

M4      

M5      

M6      

M7      

M8      

M9      
M10 *  *   

 )ب(

 

های برای مدل MANFIS فازیهای عصبیمقایسه نتایج مدل .2 جدول

 ب(.-1گوناگون )نگا. جدول

 MSE NMSE 2R MAPE مدل

M1 0.055 0.519 0.481 9.57 

M2 0.008 0.079 0.921 3.25 

M3 0.014 0.132 0.869 3.82 

M4 0.015 0.164 0.837 4.35 

M5 0.009 0.084 0.916 3.29 

M6 0.013 0.124 0.876 3.89 

M7 0.016 0.173 0.813 4.62 

M8 0.017 0.183 0.824 3.73 

M9 0.008 0.086 0.914 3.09 

M10 0.008 0.073 0.928 3.01 



 541                                          ...های زيرزمينی با استفاده ازبرآورد عمق وشکل حفره

 

 
شکل در  که در برآورد عمق و عامل ANFISچندگانه  دستگاه .4 شکل

 (.2011 ،همکاران حاجیان و) این تحقیق به کار رفته است

 

های عصبی در اینجا نیز مشابه حالت شبکه ،بنابراین

های آموزشی به روش مستقیم به ازای مقادیر ،داده

گرانی  رُخمانده در طول نیمگرانی باقی Z وq متفاوتی از 

طور که در شود. همانسازی میمحاسبه وسپس نرمال

های نیز نشان داده شده در اینجا مقادیر مشخصه 5شکل 

5F,…,2F,1F  سازی شده محاسبه از روی گرانی نرمال

n 1Fصورت به nشود و به همین علت با اندیس می

n5F…,,n,2F,  نمایش داده شده است. اکنون این  5در شکل

به  })q,Z,( (n5F …,,n,2,Fn 1F) {صورتها بهزوج داده

شود تا های آموزشی داده میمنزلة دادهبه ANFISشبکة 

ها ، مقادیر شبکه در فرایند معکوس با دریافت مشخصه

دست آورد. به علت استخراج شکل را به عمق و عامل

 های عصبی در دستگاهه با شبکههای فازی کپارامتر

ANFIS شود، درجة عضویت شکل را هم دنبال می

خواهیم داشت. یعنی خواهیم دانست که با چه درجة 

مربوط نزدیک به کره یا استوانة  هنجاریعضویتی، بی

 افقی یا استوانة قائم است.

ها داده های آموزشی تهیه شد،اینپس از اینکه داده

مدل  های آموزشداده قسمت: سه به تصادفی صورتبه

 درصد 15مدل های ارزیابیها، دادههداد درصد60

 ها، تقسیمداده درصد 25 مدل های آزمونها، دادهداده

از  و مدل ساخت برای مستقیماً های آموزشیاز داده .شد

 ها درمدل آموزش میزان کنترل برای های ارزیابیداده

 بهینه نقطة کهطوری ش؛ استفاده هنگام ساخت

 در که شد گرفته نظر در آموزشی گام سازی آنمدل

 خطای های آموزش،داده کاهش خطای با زمانهم آن

 دیگرعبارتبه .کند افزایش به شروع های ارزیابیداده

 باشد. ترین مقداردرکمینه  های ارزیابیداده خطای

ها که در تشکیل ANFISساختار پنج لایة هرکدام از 

MANFIS است  6طور موازی قرار گرفتند مشابه شکل به

فازی های عصبیهای مهم در شبکه.یکی از مسئله

ANFIS های عضویت از بین انواع انتخاب نوع تابع

های عضویت فازی رایج نظیر مثلثی ، گاوسی ، تابع

ازای انواع منظور بهای است. بدینهای و ذوزنقزنگوله

فازی را گفته شبکة عصبیهای عضویت فازی پیشتابع

های هرکدام های آماری مربوط به خطاآزمودیم. شاخص

های تطبیقی آنهادر شکل از شبکه ها در جدول و نمودار

های مقایسة نتایج مدل در جدول و نمودارآمده است.  7

دهد که تابع عضویت گاوسی در مقایسه نشان می 7شکل 

دست آورده های عضویت دیگر نتایج بهتری بهبا تابع

های فازی با تابعاست. بنابراین درنهایت شبکة عصبی

عضویت گاوسی در نظر گرفته شد و روش آموزشی نیز 

روش آموزشی دوگانه )ترکیبی از کمترین مربعات 

سپس نمودار مقادیر  .انتشار خطا( انتخاب شدوپس

های آموزشی و هم برای برآورد شده، هم برای دسته داده

های مصنوعی( برحسب های آزمون )دادهدستة داده

الف -8 طورکه در شکلمقادیر واقعی رسم شد و همان

دست آمده، شود با توجه به مربع همبستگی بهدیده می

 دهد.صحت خوبی را نشان می

 
مقادیر گرانی    kng…,,n2,gn1gو  ماندهباقیمقادیر گرانی   MANFIS،  (kg,…,2,g1gشکل وعمق با استفاده از  برآوردکلی مراحل طرحوار .5 شکل

 (.است شدهنرمال استخراج شده از گرانی های مقادیر مشخصه   n5F…,,n2,Fn1F شده وسازی نرمال
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 عضویت فازی هایتابعمتفاوت به ازای انواع   ANFISفازیعصبیگوناگون شبکة آماری های مقادیر شاخص .3 جدول

 (%) MSE NMSE 2R MAPE مدل عضویت هایتابع

 مثلثی

10M 

0.00711 0.06711 0.9330 2.979 

 2.957 0.9334 0.06672 0.00707 ایهزنگول

 2.999 0.9323 0.06787 0.00719 ایذوزنقه

 2.963 0.9338 0.06625 0.00702 گاوسی

 

 
 .ه استنهایی مورد استفاده قرار گرفت MANFISتشکیل در که ها ANFISهرکدام از لایة ساختار پنج .6 شکل

 

های هطراحی شده برای داد ANFISشبکة آزمون . 5

  مصنوعی

زمون شبکه برای مواجهه با آ منظوربهبعد مرحلة در 

های از نوفه به دادهمتفاوتی  هایسطحواقعی، های داده

با کرة متفاوت  35حاصل از  بدون نوفه مصنوعیگرانی 

 30تا  2بین  تصادفی عمقومتر  8تا  2 شعاع تصادفی بین

 متر وعمق 6 تا 2 تصادفی افقی با شعاعاستوانة  35، متر 

 عمودی با شعاعاستوانة  35و ،متر 30 تا 1بین  تصادفی

، اضافهمتر،  30 تا 1 تصادفی متر وعمق 6 تا 2 تصادفی بین

ورودی  درحکم  هرکدام استخراج و  5Fتا  1Fهای مشخه

راه از  شده برآوردنتایج  .شد اِعمالبه شبکه طراحی شده 

برحسب مقادیر واقعی در  طراحی شده ANFISشبکة 

شکل  عامل برآوردعمق و برای  برآوردب برای -8 شکل

نشان داده شده است. با دقت در  9 در شکل هنجاریبی

فازی  –عصبیشبکة شود که می این نمودارها نتیجه گرفته

دار نیز )با توجه به نوفههای طراحی شده در مورد داده

 سازدآشکار میبلیت خوبی مقادیر مربعات همبستگی( قا

 پذیری خوبی دارد. مقاومت ،و نسبت به نوفه

 

 
 گوناگونعضویت  هایتابعآماری خطای شبکه برای های شاخصمقایسة  .7 شکل
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 )ب(                                                                        )الف(                               

نمودار مقادیر عمق  (ب)و  برحسب مقادیر عمق واقعیآزمون های دادهدستة آموزشی و های دادهدستة شده برای  برآوردنمودار مقادیر عمق ( الف) .8شکل 

  درصد 10و 5های با نوفة برآورد شده برای داده

 

 
 درصد 15و 10و  5نوفة با های شده برای داده برآوردشکل  عاملنمودار مقادیر .9 شکل

 

روی  ANFIS فازی –آزمون شبکه عصبی . 6

 واقعی های داده

طراحی شده در مورد  فازیعصبیآزمون شبکه  منظوربه

های داده گرانی واقعی در این بخش از تخقیق از های داده

 گیریاندازه( 2005) همکاران پیتر استایلز و بندر باهاما که

های استفاده شد. در بندر باهاما بیشترچشمهاند، کرده

نزدیک به کره یا های شکلگرانی دارای های هنجاریبی

آزمون شبکه برای رو و ازاین هستند استوانه افقی

های نقشه دقیق محل برداشت داده 10در شکل . اندمناسب

آورده شده است بزرگ ردگرانی واقع در بندر باهامای خُ

زیرزمینی باعث بروز مشکلات های . تاکنون وجود حفره

ین سازند با نوع اخیر روی اهای کلانی در ساخت وساز

ی رسوبی ورسوبات کربناته وآهکی هاسنگخاص 

دو  گرانی در این منطقه طیهای داده. استبوده متنوع 

سنج سینترکس گرانی خودکارچهار دستگاه با فاز مجزا 

برداشت  متخصصانچندنفره از  یگروهرا  CG3-Mمدل 

 .اندکرده

لازم نقشه گرانی بوگه های تصحیحاِعمال پس از 

تجزیه  نشان داده شده است. 11مد که در شکل آ دستبه

روشن گرانی برداشت شده های وتحلیل بیشتر داده

تواند می سهدرجة ای جملهکه یک سطح چند ساخت

را ای روند منطقه قادر است ترین مدلی باشد کهمناسب

روش کمترین . با استفاده از کند سازیمدلخوبی به

آمدوبا حذف این  دستبهای مربعات این چندجمله

 هنجاریبیبوگه خام،  هنجاریبیاز ای منطقه هنجاریبی

سپس . ( 2005همکاران  دست آمد )استایلز وبه ماندهباقی

رُخ نیم نقشه انتخاب شد. اصلی در این رُخنیمچندین 

 هنجاریبیاصلی درواقع عمود بر راستای کشیدگی 

نشان داده شده در شکل های رُخنیمشود لذا می انتخاب

جاهایی که  که اولاَاست بر این اساس انتخاب شده  12
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 منفی داریم یعنی تباین چگالی منفی است و هنجاریبی

 رُخنیمراستای  دهد و ثانیاَمی احتمال وجود حفره را نشان

مکان عمود بر راستای تا حد اها هنجاریبیعبوری از این 

های رُخنیمانتخاب نحوة این  باشد. هنجاریبیکشیدگی 

نیز حاجیان  ( و2000) همکاران و اصلی در مرجع گرت

های از روی دادهشده است. عرضه ( 2012) همکاران و

اصلی انتخاب شد  رُخنیممربوط به هر  ماندهباقی ،گرانی

های سپس مشخصه آمد، دستبهنرمال  ماندهباقی، گرانی 

شبکة ورودی به  درحکممربوط استخراج شد و 

MANFIS شد اِعمالآموزش داده شده  ةطراحی شد .

آمد  دستبهشکل  عاملعمق و های خروجی درنهایت

یعنی قبل از  فازیعصبیچهارم شبکه لایة که با توجه به 

 معلومها عضویت خروجیدرجة سازی غیرفازیمرحلة 

 به خوبی واست شکل بسیار مفید  عاملبرای و  است

به  هنجاریبیتواند بیانگر درصد نزدیک بودن شکل می

عضویت درجة در واقع همان  .شده باشد برآوردشکل 

کره یا  )دقیقاً شکل کاملمجموعة در  هنجاریبیشکل 

این (. 4)جدول است افقی(استوانة عمودی یا استوانة 

 جایگاهمتعددی که در محل های نتایج با نتایج حفاری

صورت باهاما  گرانی واقع در بندرهای داده گیریاندازه

 ( تطبیق خوبی دارد. 1-جدول پ) گرفته است

 

 
 (2005 ،همکاران استایلز و)بزرگ بندر باهامای گرانی در های هنقشه محل برداشت داد .10 شکل

 

 
 (2012 ،همکاران حاجیان و) شدهخوانش همراه گستردگی منطقه درنقاط  بوگه خام به هنجاریبینقشه  .11شکل 
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یونانی عددهای رنگ با برچسب )خطوط سیاه اندعدی انتخاب شدهاصلی که برای تفسیر دوبُهای رُخنیمبه همراه  ماندهباقیگرانی  هنجاریبینقشه  .12 شکل

 (.2012، همکاران حاجیان و( )Vتا   Iاز

 
مجموعة به  هنجاریبیعضویت فازی شکل درجة در ستون آخر  MF) بندر باهاما جایگاهواقعی های برای دادهMANFIS شبکة نتایج حاصل از  .4 جدول

 شکل مربوط است(.

Selected 

Principal 

Profile 

Borehole 

Results 

Shape 

(Near to) 

Borehole 

Results 

 

Depth(m) 

 

 

Results of 

MANFIS 

 

Depth(m) 

 

Results of 

MANFIS for shape factor 

 

q 
MF 

(membership degree) 

Profile I H. Cylinder 4.00 4.26 0.87 0.75 

Profile II Sphere 6.11 7.00 1.45 0.92 

Profile III Sphere 14.53 15.24 1.61 0.81 

Profile  IV H. Cylinder 13.20 14.50 0.93 0.87 

Profile V H. Cylinder 15.65 14.50 0.95 0.98 

 

 گيریهنتيج. 7

برای  MANFIS فازیعصبیشبکة در این مقاله روش 

شکل و عمق حفرات زیرزمینی از روی  برآورد

و روش پیشنهادی برای  شدعرضه گرانی های هنجاریبی

واقعی مورد آزمون های مصنوعی با نوفه و دادههای داده

 MANFISشبکة  روشن ساخت کهقرار گرفت. نتایج 

شبکة است. همچنین  مقاوم 15%نسبت به نوفه تا نوفه 

MANFIS  دارای این مزیت است که درصد نزدیک

شده  برآوردبودن شکل واقعی چشمه گرانی را به شکل 

تر، تفسیر بهتر و دقیقبرای دهد وبه او  در اختیار مفسر قرار

شده دارای این قابلیت است عرضه روش کند. می کمک

شکل وعمق حفرات  عاملتواند می که با دقت خوبی

که این موضوع با اجرای  ؛آورد دستبهزیرزمینی را 

مصنوعی با های طراحی شده روی داده فازیعصبیشبکة 

درصد مورد ارزیابی اولیه قرار گرفت .  10درصد و 5

بررسی واقعی، های روش روی داده آزمون منظوربهسپس 

صورت باهاما  جایگاهگرانی های موردی روی داده

 برآوردقابلیت  دارای خوبی نشان داد که روشوبه گرفت

های داده زیرزمینی از رویهای عمق حفره شکل و عامل

آمده از  دستبهزیرا با مقادیر واقعی  ،گرانی مربوط است

 اندعملی ساختهکه استایلز وهمکاران   محلیهای یحفار

 دارد.تطابق خوبی  (،2005 ،همکاران و )استایلز

 
 قدردانی تشکر و

ور دانند از جناب آقای پروفسمی نگارندگان بر خود لازم

خاطر در دانشگاه کیل انگلستان به پیتر استایلز استاد محترم

شکر تگرانی بندر باهاما کمال های هاختیار قرار دادن داد

 وقدرادانی را داشته باشند.
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 پيوست

(1999 ،همکاران )استایلز و باهاما رهای گرانی در بندگیری دادهنتایج حفاریها در محل اندازه .1-جدول پ  

PROBE X Y FROM TO TYPE FROM TO TYPE FROM TO TYPE 

1 -130 365 0.3 0.61 v 13.72 16.76 v    

2 -115 370 2.44 3.51 v       

3 -115 365 3.96 4.88 v       

4 -115 360 2.44 4.57 v 13.72 16.76 v    

5 -115 355 5.49 6.71 v       

6 -115 350 5.49 6.4 v       

7 -115 345 3.96 4.57 v       

8 -115 340 3.96 4.57 v       

9 -160 365 3.96 4.88 v       

10 -170 365 3.05 3.96 v 12.19 16.76 v    

11 -150 365 4.57 4.88 v 15.24 16.76 v    

12   4.88 5.49 v 13.72 16.76 v    

13 85 45 9.14 16.76 v       

14 95 45 6.1 7.62 v 9.14 16.76 v    

15 105 45 8.53 10.67 v 10.67 13.72 v 13.72 16.76 s 

16 113 46 9.14 10.06 v 15.24 16.76 v    

17 126 46 8.53 9.75 v 13.72 16.76 v    

18 137 47 10.06 10.97 v 13.72 16.76 v    

19 137 34 8.53 9.75 v 12.19 16.76 v    

20 145 20 9.75 10.36 s 11.89 16.46 s    

21 135 20 7.32 8.23 s 15.24 16.46 s    

22 125 20 9.75 10.67 s 13.41 16.46 s    

23 115 20 5.49 6.71 s 11.28 16.76 s    

24 100 20 5.18 5.79 s 13.11 16.76 s    

25 90 20 8.84 12.5 s 15.54 16.76 s    

26 70 20 10.36 10.67 v 15.85 17.37 s    

27 60 20 10.67 11.28 v 14.33 17.37 s    

28 50 20 8.84 9.45 v 13.72 17.37 s    

29 35 20 15.85 17.37 s       

30 25 20 14.94 17.37 s       

31 25 10 15.24 17.37 v       

32 35 10 15.24 17.37 v       

33 60 10 11.28 10.67 v 12.8 17.37 v    

34 70 10 9.45 10.36 v 12.5 17.07 v    

35 90 10 6.1 6.71 v 9.14 16.76 v    

36 100 10 6.1 7.01 v 10.06 16.76 v    

37 110 10 13.11 16.76 v       

38 110 5 10.06 10.67 s       

39 100 5 13.72 16.76 v       

40 58 89 2.74 5.79 v 11.89 17.07 v    

41 40 90 2.74 6.1 v 12.5 17.07 v    

42 52 45 9.45 10.06 s 12.5 17.07 v    

43 184 185 8.53 9.14 s 9.14 16.76 h    

44 190 229 8.53 10.36 v 13.41 16.46 v    

45 181 244 5.49 6.1 v 6.71 7.32 v 12.5 16.46 v 

46 182 259 9.45 9.75 v 12.5 17.07 v    

47 164 276 9.14 9.75 v 13.72 16.76 v    

48 155 288 7.92 8.23 v 8.53 9.14 v 15.24 16.76 v 

NOTES:  v Void  s Soft drill h Hard drill   
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Summary 

In common classical methods of cavity depth estimation through microgravity data, usually when a pre-

geometrical model is considered for the cavity shape, the simple geometrical models of sphere, vertical 

cylinder and horizontal cylinder are commonly used. It is obviously an important fact that in real conditions 

the shapes of the cavities are not exactly sphere, horizontal cylinder or vertical cylinder but are near or to 

some extent near to these simple models. The linguistic variables “near to” or “to some extent near to” are 

consisting of fuzzy concepts and can be described as “fuzzy” variables. The membership degree of each 

fuzzy variable shows how much the variable is near to the mentioned simple shapes. Using the fuzzy 

variables leads to better results with more accuracy because in real conditions the nature of the cavities 

shape is “fuzzy” so that their shape is not exactly but near to the mentioned simple shapes. Consequently, 

in this paper in order to help the gravity data interpreter to enhance the accuracy of his/her interpretation a 

neuro-fuzzy model namely Multi Adaptive Neuro-Fuzzy Interference System (MANFIS) is used. When the 

neural network alone is used the challenge is its black-box operation so that there is no possibility for 

sensitive analysis but neuro-fuzzy networks consist of the sensitive analysis via the if-then fuzzy rules 

achieved during the training process. In Multi Adaptive Neuro-Fuzzy Interference System, the network 

output before the de-fuzzification stage, shows the interpreter how much the cavity shape is near to sphere, 

horizontal cylinder or vertical cylinder. In this research, two Adaptive Neuro-Fuzzy Interference System 

(ANFIS) models were paralleled to configure a Multi Adaptive Neuro-Fuzzy Interference System 

(MANFIS) so that one output of the designed MANFIS is the shape factor and the other is the depth of the 

cavity. The inputs of the MANFIS are some of the important features selected from the gravity signal along 

the selected principle profiles of the residual gravity map. In order to evaluate the designed MANFIS in the 

presence of noise in gravity data, the method was tested for synthetic data with 5% and 10% level of noise. 

The results showed that the joint neural networks and fuzzy logic makes it a suitable tool to help the 

interpreter to improve the accuracy of shape and depth estimation of cavities. Furthermore, the method is 

more robust to noise which were tested for two different noise levels one with low level of noise and other 

with medium level of noise added to the synthetic gravity data. Despite the available classical methods or 

net neural methods, here without any pre-assumption about the shape of the cavity, both the shape factor 

and depth are estimated. In is necessary to mention that the value of the estimated shape factor implies that 

which of the geometrical models among sphere, vertical cylinder or horizontal cylinder are better fitted to 

the real shape of the subsurface cavity.  After checking and confirming the accuracy of the designed 

MANFIS for synthetic data, the method was tested for real data through micro-gravity data over a gravity 

site located in Great Bahama Free Port, west of North America. The results are very near to the available 

borehole and extracted data. 
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