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 چکیده 
هایی به تعداد زیاد و با کیفیت بالا و بار محاسباتی سنگین و زمان آموزش طولانی تحمیل  محور با چالش تولید داده رویکردهاي یادگیري عمیق داده 

ها به سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش، توزیع  که بعد از جداسازي تصادفی داده علاوه بر این، در صورتی  توسط آن روبرو هستند.شده  
به  آنها  براي  تعمیم آماري یکسانی  اعتبارسنجی،  و  آموزش  نامنظم منحنی خطاي  دلیل رفتار  به  نیاید،  این    شود.پذیري خوبی حاصل نمی دست  در 

بینی، ها و اختصاص درصد مشخصی از هر خوشه به سه مجموعه، و با پیمایش نتایج پیش بندي اولیه داده پژوهش با استفاده از رویکرد مبتنی بر خوشه 
ی که با این  هایشود که داده هاي آماري نشان داده می با اعمال آزمون  گردد.سازي با رویکرد یادگیري عمیق ارائه می کمینه داده مورد نیاز براي وارون 

بعدي سازي یک براي وارون  U-Netاند، داراي توزیع یکسان در سه مجموعه هستند. یک مدل یادگیري عمیق مبتنی بر معماري  رویکرد جداسازي شده 
کند، سازي می گرمایی را شبیه به این منظور از یک مدل ژئوالکتریکی پنج لایه که شرایط یک میدان زمین   شود.هاي مگنتوتلوریک آموزش داده می داده 

اند، تکرار و عملکرد آن با معیارهاي کمی و کیفی هایی که با روش گفته شده جداسازي شده است. آموزش شبکه با تعداد متفاوت داده استفاده شده 
توان بدون  اي مختلف می درصد دادههاي آموزش دیده با  هاي آزمایشی یکسان بر مدلبا پیمایش نتایج وارون سازي با داده   شود.متفاوتی سنجیده می

  هاي مورد نیاز براي آموزش مدل یادگیري عمیق و بنابراین زمان آموزش را کاهش داد. درصد تعداد داده   50اینکه از دقت شبکه کاسته شود، به میزان  
تر تر و نویزي قطعا جداسازي تصادفی رهیافت مناسبی براي تشکیل سه مجموعه نیست. هرچه شرایط پیچیده تر، واقعیهاي پیچیده در مواجهه با داده 

شود؛ و در نتیجه  هاي آماري سه مجموعه بیشتر میتري است؛ چراکه تفاوت توزیع ها بیشتر باشد، جداسازي تصادفی راهکار نامناسب و تعداد ویژگی
سازي توزیع آماري  بندي راهکار مناسبی براي یکسانخوشه صورت استفاده از  یابد. در این هاي مورد نیاز افزایش می پذیري کاهش و تعداد داده تعمیم

 هاست. سه مجموعه و کاهش تعداد داده 
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 مقدمه     1
 مبتنی بر هوش مصنوعی هايهاي اخیر، نقش روش در سال

به  جنبهو  در  عمیق  یادگیري  با  ویژه  کار  مختلف  هاي 
پررنگ  داده  بسیار  ژئوفیزیکی  روش شده هاي  است. 

با   الکترومغناطیسی  ژئوفیزیکی  مگنتوتلوریک، یک روش 
زمینه  در  متنوع  مطالعات کاربردهاي  همچون  هایی 

) و اکتشاف  2022تکتونیکی (براي مثال کامیو و همکاران، 
زمین و  منابع  سگوویا  مثال  (براي  هیدروکربنی  و  گرمایی 
همکاران،  2021همکاران،   و  میري  است.2021؛  براي     ) 

تفسیر سنتی سونداژهاي  وارون  ترین ، متداول MTسازي و 
همکاران  روش و  کانستبل  توسط  استفاده  مورد  هاي 

) و  1988)، اسمیت و بوکر (1996)، پارکر و بوکر (1987(
) همکاران  و  شده 1981فیشر  ارائه  پژوهش )  در  هاي  اند. 

وهمکاران،   (کالدول  فاز  تانسور  از  براي  2004بعدي   (
یکوارون  شده سازي  استفاده  مگنتوتلوریک  است  بعدي 

) رهیافت جدیدي  2020). العلی و همکاران ( 2011(یونگه،  
بهینه لایه  ها ارائه دادند. پارامترهاي مدل  براي تعیین تعداد 

ها بعدي شامل مقاومت ویژه الکتریکی و ضخامت لایه یک
داده  روي  از  بدوضع  وارون  مسئله  یک  قالب  تعیین  در  ها 

روش می به شوند.  عمیق  یادگیري  رهیافت هاي  هاي  عنوان 
وارون   براي حل مسائل  کاربرد  قابل  داده  بر  مبتنی  آماري 

وارون  این  هستند.  رگرسیون  بدوضع  مسئله  یک  سازي 
تر توابع غیرخطی هاي عمیقشدیدا غیرخطی است و شبکه 

هاي متعدد  زنند. مزیت بهره گرفتن از لایه را بهتر تقریب می
شبکه  عمیدر  با  هاي  غیرخطی  نگاشت  توابع  تولید  ق، 

هاي  هاي متعددي از کاربرد روش پیچیدگی بالاست. نمونه 
(اوه و  سازيیادگیري عمیق در مدل  الکترومغناطیسی  هاي 

پازیرف،  2020همکاران،   همکاران،  2019؛  و  شهریاري  ؛ 
(لیو و همکاران،  2020 ؛ 2022و    2021) و مگنتوتلوریک 

همکاران،   و  به    2021لیائو  فزاینده  گرایش  ب)،  و  الف 
روش  این  از  مدل استفاده  در  را  سازيها  ژئوفیزیکی  هاي 

 دهد. نشان می

داده روش یادگیري  هاي  براي  عمیق  یادگیري  محور 
داده ویژگی به  سیستم،  یک  متکی  هاي  آموزشی  هاي 

به  با  طوريهستند؛  و  تجربه  اساس  بر  یادگیري  فرایند  که 
پیچیده موجود در داده  الگوي  شود.  ها محقق میشناسایی 

هاي آموزشی بیشتري مورد  تر باشد، داده هرچه مدل پیچیده 
ها مناسب نباشد و یا  نیاز است. اگر کمیت و کیفیت نمونه 

پذیري مسئله مورد نظر را به خوبی نمایندگی نکنند، تعمیم 
شود. و کارآیی مدل تحت شرایط متغیر با مشکل مواجه می
سازي بار محاسباتی لازم براي تولید این حجم از داده شبیه 

دیده شده براي آموزش بسیار بالاست؛ گرچه مدل آموزش
بنابراین چالش  ید خروجی به سرعت عمل میدر تول کند. 

داده  تولید  بالاست که معرف اول،  کیفیت  با  و  هاي کافی 
سناریوهاي واقعی باشند. چالش بعدي، آموزش شبکه با این  
و   سنگین  محاسبات  انجام  مستلزم  که  است  داده  از  حجم 

تعمیمصرف زمان طولانی است.   پذیري چالش پایانی هم 
 شده است.مدل آموزش داده 

عمیق،   یادگیري  در  داده  تولید  از  پس  گام  اولین 
داده  آموزش،  جداسازي  مجموعه  سه  قالب  در  ها 

به  این جداسازي  اگر  است.  آزمایش  و  شکل  اعتبارسنجی 
تصادفی انجام شود، تضمینی وجود ندارد که سه مجموعه  

باشند.  برخوردار  یکسانی  آماري  توزیع  از  این     داده  در 
خوشه پژوهش   داده رویکرد  درصد  بندي  اختصاص  و  ها 

کار مشخصی از هر خوشه به سه مجموعه براي جداسازي به 
می معماري  بطور    شود.گرفته  از  براي    U-Netخاص 

یکوارون  داده سازي  استفاده  بعدي  مگنتوتلوریک  هاي 
اي که در آن سه  بر اساس مطالعه  U-Netشده است. شبکه  

   و   U-Net  ،Residual Network (Res-Net)معماري  
Variational Autoencoder (VAE)   مدل  به سه  عنوان 

تعمیم  و  دقت  لحاظ  از  عمیق  در یادگیري  پذیري 
داده وارون  شده   MTهاي  سازي  (رحمانی  مقایسه  اند 

همکاران،   و  شده 2024جوینانی  انتخاب  این  است.  )،  به 
 کار گرفتهمنظور در مطالعه مورد اشاره، معیارهاي متنوعی به 
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معماري عملکرد  و  به شدند  متفاوت  و  هاي  عددي  طور 
دهنده  تحلیلی مورد ارزیابی قرار گرفتند. نتایج حاصل، نشان 

معماري   نسبی  مدل  U/Netبرتري  بازیابی  لایه در  اي  هاي 
مقایسه مطالعه  این  بود.  الکتریکی  ویژه  را  مقاومت  اي 

با رهیافت    MTسازي  طور خاص مبنایی براي مدل توان به می
بررسی تلقی کرد.قابلیت   یادگیري عمیق و  ضمنا    هاي آن 

لایه  پارامترهاي  ضخامت  مجموعه  از  بخشی  و  متغیر  ها 
ولی در پژوهش حاضر، با اند.  خروجی در نظر گرفته شده 

ها قبل از ورود به مرحله  بندي داده استفاده از رویکرد خوشه 
چالش از  برخی  به  با  آموزش،  مرتبط  مهم  بسیار  هاي 

داده  عمیق  شده یادگیري  پرداخته  از  محور  بعد  است. 
اعمخوشه  با  مناسب،  آماري  بندي  آزمون    KSال 

)Kolmogorov-Smirnov: KS  (شود که در  نشان داده می
اند، سه مجموعه  هایی که با این رویکرد جداسازي شده داده 

داراي توزیع آماري یکسان هستند. با پیمایش کمی و کیفی 
وارون  داده نتایج  درصدهاي  سازي  با  مگنتوتلوریک  هاي 

می  اي،داده   مختلف داده  که نشان  نمونه   شود  هاي  تعداد 
مورد نیاز براي آموزش شبکه به شکل موثري، با حفظ دقت  

    یابد.بینی و یا حتی افزایش آن، کاهش میپیش
 
  روش پژوهش         2

 هاي آموزشی  تولید داده         2-1
از   مگنتوتلوریک  روش  هاي  میدان   هاينوساندر 

می  ثبت  همزمان  بطور  که  طبیعی  شوند،  الکترومغناطیسی 
استفاده   زیرسطحی  ژئوالکتریکی  ساختار  کاوش  براي 

امپدانس  می تانسور  کلی  حالت  در  عنوان    (Z)شود.  به 
مولفه  بین  رابطه  مگنتوتلوریک،  تبدیل  تابع  هاي  مهمترین 

میدان الکتریکی  افقی  مغناطیسی    (E)هاي  بیان    (H)و  را 
 کند: می

 
)1 ( 𝑍𝑍 =

𝐸𝐸
𝐻𝐻

 

یک محیط  کمیت  در  یک  الکتریکی  امپدانس  بعدي، 
به   غالبا  ندارد؛  بستگی  به سیستم مختصات  و  است  عددي 

 شود:بیان می (𝜑𝜑)و فاز   (𝜌𝜌𝑎𝑎)شکل مقاومت ویژه ظاهري  

)2 ( 𝜌𝜌𝑎𝑎 =
1
𝜔𝜔𝜇𝜇0

|𝑍𝑍|2    ,     𝜑𝜑 = tan−1(
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

) 

 اي است. بسامد زاویه  𝜔𝜔نفودپذیري فضاي آزاد و   𝜇𝜇0که 
هاي آموزشی از یک مدل ژئوالکتریکی براي تولید مثال 

کاررفته توسط چن و  که با حذف تغییرات جانبی از مدل به 
) شده 2012همکاران  حاصل  میدان  )  یک  شرایط  و  است 

است. این  کند، استفاده شده سازي میگرمایی را شبیهزمین
مدل از پنج لایه شامل روباره، کلاهک رسی، مخزن، ناحیه  

هاي اولیه  آنها کران  سنگ بستر تشکیل شده است.گذار و  
هاي  براي پارامترهاي مدل را بر اساس تجارب خود از میدان 

کرده زمین انتخاب  کران گرمایی  این  از  استفاده  با  و  ها  اند 
بازه می ویژه  توان  مقاومت  مقادیر  تغییرات  براي  را  هایی 

و عمق لایه  مقاومالکتریکی  مقادیر  تعیین کرد.  ت ویژه ها 
طور  ترین لایه به یق ترین به عمترتیب از سطحیالکتریکی به 
در   ،  ]460,20[،  ]4/2,6/1[ ،  ]140,60[هاي  بازه تصادفی 

مقادیر ضخامت    اند.متر توزیع شده -اهم  ] 30[و    ]96,64[
به  ،  ]430,170[،  ]550,450[هاي  طور تصادفی در بازه هم 

اند  متر در نظر گرفته شده   ]2930,1070[و    ]2630,1770[
هاي این  پاسخ  MT). با استفاده از الگوریتم پیشرو  1(جدول  

یک ژئوالکتریکی  به مدل  بازه بعدي  در  تحلیلی  طور 
در    01/0-100فرکانسی   و  به   13هرتز  که  طور  فرکانس 

اند، محاسبه و در  یکنواخت در مقیاس لگاریتمی توزیع شده 
شد.آماده   500000مجموع   تولید  داده  یا  نمونه  سازي 

داده پیش نرمال پردازش  مراحلی همچون  و  ها شامل  سازي 
به استاندارد  متغیرهاي  سازي  مجدد  کردن  مقیاس  منظور 

ورودي و خروجی قبل از آموزش یک مدل شبکه است.  
واحدهاي  متغیره با  یا  پراکنده  خیلی  مقادیر  با  ورودي  اي 

می باعث  نهایت  در  تغییرات  مختلف،  وزن  مقادیر  شوند 
براي   شود.  ناپایدار  یادگیري  فرایند  و  باشند  داشته  شدید 
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  (𝑑𝑑𝑖𝑖)  هاي ورودي سرعت بخشیدن به همگرایی شبکه، داده 
داده  آنهاو  با  متناظر  خروجی  زیر  به  (𝑚𝑚𝑗𝑗)  هاي  صورت 
 ] واقع شوند: 0  ,1شوند تا در بازه [سازي مینرمال

 

)3 ( 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑑̂𝑑𝑖𝑖 =

log (𝑑𝑑𝑖𝑖)
log (𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)

        

𝑚𝑚�𝑗𝑗 =
log (𝑚𝑚𝑗𝑗)

log (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)
       

 

ترتیب معرف بیشینه مقادیر عددي  به  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  و  𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚که  
گرچه   هستند.  آن  با  متناظر  خروجی  و  ورودي  داده 

سازي وجود دارد، این روش  نرمال هاي مختلفی براي روش
رسد. پس از اتمام  تر به نظر میمناسب  MT  هايبراي داده 

پیش مدل نتایج  شبکه،  رابطه    (𝑚𝑚𝑗𝑗)  شده بینیسازي  توسط 

شوند تا به بازه اولیه بازگردانده شوند و  ) پساپردازش می4(
 مقادیر خروجی مطلوب را ارائه دهند.

)4 ( 𝑚𝑚�𝑗𝑗 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_log (l𝑜𝑜g (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) × 𝑚𝑚𝑗𝑗) 
براي  بهتر  عملکرد  مشاهده  دلیل  به  قبلی،  مطالعات  در 

عنوان داده  شبکه مورد نظر، فقط از مقاومت ویژه ظاهري به 
استفاده شده  (لیائو و همکاران،  ورودي  لیو و  2022است  ؛ 

به  2021همکاران،   هم  فاز  مقادیر  تحقیق  این  در  اما  )؛ 
شده داده  اضافه  ورودي  طراحی  هاي  شبکه  عملکرد  و  اند 

اند.در این مرحله از  سازي ارتقا داده شده را در انجام وارون 
شود یادگیري باناظر و طرحواره پس انتشار خطا استفاده می

ورودي  بنابراین  خروجیو  همراه  به  مشاهدات  یا  هاي ها 
 شوند.  هاي آموزشی به شبکه داده میمربوطه در قالب نمونه 

 

 ). 2012گرمایی (برگرفته از مطالعه انجام شده توسط چن و همکاران، مخزن زمین بعدي از پارامترهاي مورد استفاده براي تولید مدل ژئوالکتریکی یک  .1جدول 

 بازه عمقی (متر)  متر) -بازه مقادیر مقاومت ویژه الکتریکی (اهم ها لایه
 ] 550,450[ ] 140,60[ لایه اول 
 ] 430,170[ ] 4/2,6/1[ لایه دوم 
 ] 2630,1770[ ] 460,20[ لایه سوم 

 ] 2930,1070[ ] 96,64[ لایه چهارم 
  ] 30[ لایه پنجم

 معماري شبکه        2-2
عصبی  شبکه    Convolutional Neural)  پیچشیهاي 

Network: CNN)   به حاضر  حال  مورد در  گسترده  طور 
می قرار  شبکهاستفاده  تفاوت  به    CNNهاي  گیرند.  نسبت 

هاي سنتی، استفاده از پیچش به جاي ضرب ماتریسی شبکه 
به   است. دو اثر مشخص این کار، ایجاد اتصالات تنک و 

پرکاربردترین    گذارياشتراك  از  یکی  است.  پارامتر 
است.این معماري در ابتدا    U-Net، شبکه  پیچشیهاي  شبکه 

) همکاران  و  رونبرگر  تقسیم2015توسط  براي  بندي  ) 
بخش  آن  اساس  شد.  داده  توسعه  پزشکی  هاي  تصاویر 

رمزنگار و رمزگشایی هستند که بین آنها پل ارتباطی برقرار 
-Uکند. در معماري  شده و جریان اطلاعات را تسهیل می

Net   از  به این پژوهش،  اندازه  فیلتر    4کاررفته در    4،  32با 
اندازه   با  اندازه    فیلتر  4،  64فیلتر  اندازه   4و    128با  با  فیلتر 

شده   256 (شکل  استفاده  وارون  1است  مسئله  براي   .(1-

DMT   داده خروجی  ،  و  ورودي  دوبعدي  هاي  ماتریس 
به  ماتریس خروجی  داده هستند؛  مقاومت صورت  ویژه هاي 

به  ورودي،  ماتریس  و  ضخامت  و  صورت  الکتریکی 
شده داده  تعریف  فاز  و  ظاهري  ویژه  مقاومت  با    اند. هاي 

مدل  سایر  با  مقایسه  در  معماري  این  اینکه  هاي  وجود 
هاي محدود نیز موثر است،  یادگیري عمیق با مجموعه داده 
ها آوري حجم زیادي از داده همچنان چالش مربوط به جمع

سخت  منابع  آن  و  انجام  براي  نیاز  مورد  زمان  و  افزاري 
 ابرجاست. پ
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 مورد استفاده.  U-Netمعماري . 1شکل 

 
 آموزش شبکه یادگیري عمیق         2-3

شود  توانایی نگاشت غیرخطی رویکردهاي عمیق باعث می 
شبکه با تنظیم پارامترهاي خود، قادر به ایجاد نگاشت بین  

یک  داده  از  فاز  و  ظاهري  الکتریکی  ویژه  مقاومت  هاي 
اي مقاومت ویژه الکتریکی از طرف دیگر طرف و مدل لایه 

هاي اصلی  رسانی موثر، ویژگیروزباشد. این پارامترها با به 
گیرند. مقادیر اولیه پارامترها  هاي ورودي فرا میرا از داده 

روزرسانی  و در چرخه آموزش به به شکل تصادفی انتخاب 
عنوان  هاي یادگیري ماشین به شوند. میزان کارایی روش می

داده  فراپارامترهایی  رویکردهاي  به  همچنین  محور 
(hyperparameters)  فرایند بست از  قبل  که  دارد  گی 

مییاد انتخاب  فرایند    شوند.گیري  نوعی  شبکه  آموزش 
سازي است و فراپارامترها بر اساس خطاي اعتبارسنجی  بهینه 

می یادگیري  انتخاب  الگوریتم  ویژگی  فراپارامترها  شوند. 
بطور   و  هستند  مدل  ویژگی  پارامترها  مقابل  در  هستند؛ 
در   سعی  الگوریتم  که  زمانی  آموزش،  حین  در  محض 
بین ورودي و خروجی را دارد، تخمین  نگاشت  یادگیري 

)، اندازه  Epoch( تعداد تکرار چرخه آموزش.  شوندزده می
)، تعداد و اندازه فیلتر،  Batch Sizeگیري (هاي نمونه دسته

تابع  سازي،  )، الگوریتم بهینه Learning Rateنرخ یادگیري (
هستند که  ساز  فعال فراپارامترهایی  از جمله  اتلاف   تابع  و 

ا چرخه  قبل  اتمام  از  بعد  و  انتخاب  یادگیري  فرآیند  ز 
آموزش در صورت نیاز بر اساس منحنی خطاي آموزش و 

کنند. در آموزش این شبکه با معماري اعتبارسنجی تغییر می
U-Net  ،  با برابر  آموزش  چرخه  تکرار  اندازه  15تعداد   ،

، تعداد و اندازه فیلتر برابر با  32گیري برابر با  هاي نمونه دسته
هاي    4 اندازه  به  یادگیري  256و  128،  64،  32فیلتر  نرخ   ،

  تابع فعال ،  Adamساز از نوع ، نوع تابع بهینه 0001/0برابر با 
و تابع اتلاف از نوع میانگین مربعات خطا    ReLUاز نوع  ساز  

)MSE .در نظر گرفته شده است ( 
ساز   بهینه  از  خطا،  میزان  محاسبه  براي  اتلاف  تابع  از 

Adam  ها و از تابع فعال ساز  براي به روز رسانی وزنReLU 
انتقال وزن  مجموعه    شود.ها به لایه بعدي استفاده میبراي 

شوند، تابع  پارامترهایی که در حین فرایند یادگیري بهینه می
شبه  عملگر  یا  مینگاشت  تشکیل  را  که  وارونی  دهند 

داده  بر  اعمال  با  را  عمیق  یادگیري  مدل  هاي  خروجی 
می تولید  ناکاتا،  ورودي  و  (کیم  تابع  2018کند  در   .(

کاهش   Adamساز  بهینه  کلاسیک  طرحواره  برخلاف 
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تصادفی  :Stochastic Gradient Descent)  گرادیانی 

SGD)  ، صورت تدریجی کم  نرخ یادگیري ثابت نیست و به
شود. این رویه، واپاشی نرخ یادگیري نام دارد. یکی از  می

مزیتمهم بهینه ترین  نیاز    Adam  سازهاي  که  است  این 
کمتري به تنظیم دستی نرخ یادگیري دارد و در بسیاري از  

α  0/ 001(  فرضموارد، تنظیمات پیش  =  ،9/0  𝛽𝛽1 و   =
999/0  𝛽𝛽2 ساز  دهند. بهینه بهترین عملکرد را ارائه می)  =

Adam   داده با  خوبی  مختلف  به  شرایط  و  متفاوت  هاي 
آموزشی سازگار است و توانایی آن در تطبیق نرخ یادگیري  

به  مختلف،  پارامترهاي  داده براي  با  مواجهه  در  هاي  ویژه 
بار،   و  (کینگما  است  ارزشمند  بسیار  پراکنده  یا  نامتعادل 

مقدار اولیه نرخ یادگیري بر اساس سعی و خطا برابر    .)2015
 انتخاب شد. 0001/0با 

بر   مبتنی  یادگیري  با  عمیق  شبکه  یک  آموزش  هنگام 
 Backpropagation)انتشار خطا  گرادیان و طرحواره پس 

Error)  مشکل به  منجر  کوچک  مشتقات  انباشت   ،
شود که  می   (Vanishing Gradient)محوشدگی گرادیان  

ناپایدار و ناتوان در یادگیري موثر می تابع  به مدل  انجامد. 
را  ReLUساز  فعال انفجار گرادیان  و  ، مشکل محوشدگی 

که براي توابعی همچون سیگمویید و تانژانت هذلولی رخ  
مقدار  می براي  محدودیتی  تابع  این  همچنین  ندارد.  دهد، 

نمی  ایجاد  ورودي  فقط  بیشینه  تابع  این  آنجاییکه  از  کند. 
گره  از  میتعدادي  فعال  را  از  ها  محاسباتی  لحاظ  از  کند، 

هاي  ساز در شبکه به سایر توابع فعالکارآیی بهتري نسبت  
 ).2010عمیق برخوردار است (نیر و همکاران، 

تشخیک   ارز  یصیابزار  در  پرکاربرد  چرخه   یابیو 
روند    يریادگی پایش  رگرسیون،  مسائل    ي هایمنحندر 

اعتبارسنجی بعد از اتمام چرخه آموزش  خطاي آموزش و  
هر  است از  پس  خطا  محاسبه  با  آموزش  .   توانیمچرخه 

 یبر مجموعه داده آموزش يریادگیاز عملکرد  یینمودارها
،  )Overfitبرازش (بیش   و از سه حالت   میترس  یو اعتبارسنج

اطلاع  )  Goodfit(و برازش مناسب  )  Underfit(  برازشکم

همچن کرد.  منحنی  از   توانی م  نیحاصل  در    خطا  هاي این 
و    يهاداده   کسانی  آماري  عیتوز  صیتشخ آموزش 

 .)2016(گودفلو و همکاران ،  استفاده کرد یاعتبارسنج
هاي خطا در چرخه آموزش یادگیري منحنی          2-4

  عمیق
میزان خطا را    که   است  نموداري   خطا  منحنی   کلی،  طوربه 

نشان  آموزش  چرخه  در  تکرار  ترسیم   .دهدمی  برحسب 
آموزشی داده  مجموعه  براي  خطا    از   ايایده   ،منحنی 

و ترسیم منحنی خطا براي مجموعه    مدل   یادگیري  چگونگی
ایده  اعتبارسنجی،  چگونگیداده  از    مدل   پذیريتعمیم  اي 

همزمان   .دهدمی   ارائه ترسیم  آموزش،  چرخه  ارزیابی  در 
  خطا   منحنی  پویایی   و   این دو منحنی معمول است و از شکل

  عمیق   یادگیري  مدل  یک  رفتار  تشخیص   براي   توانمی
 کرد.  استفاده 

 
  برازشهاي خطاي کممنحنی        2-4-1
  یادگیري   مدل  که  افتد می  اتفاق  هنگامی  برازشکم  

  میان   يرابطه   بتواند   که  نباشد   پیچیده   کافی  اندازه به   عمیق
ها  الگوي غالب در داده بگیرد و    یاد  را  خروجی  و  ورودي

آموزشی و    هاي، در آموزش داده را تشخیص دهد؛ درنتیجه
اعتبارسنجی، نتیجه  مدلی  دارد.    ضعیفی  عملکرد  در  اگر 

توان  هاي جدید تعمیم داده شود، نمیخوبی به داده نتواند به 
شکل منحنی  بینی استفاده کرد.  بندي یا پیش از آن براي طبقه 

 خطا در مدل کم برازش معمولاً به دو صورت است:  
آموزش  -1 خطاي  آموزش   به  توجه  بدون  منحنی    فرایند 

 . ماند می ثابت 
  همچنان   چرخه آموزش  پایان   تا  منحنی خطاي آموزش  -2

 . یابد می کاهش
داده پیشنهاد  برازش رخچندین روش براي جلوگیري از کم

  و   شود می  مدل   تنوع   و   شود که باعث افزایش پیچیدگیمی
 .گرددمی فراهم مدل آمیزموفقیت  آموزش امکان
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  برازشهاي خطاي بیشمنحنی         2-4-2
هنگامی حد  از  بیش    مدل،   که  افتدمی  اتفاق  برازش 

  حفظ   یادگیري،   جايبه  را  آموزشی   هايداده   هايویژگی
  باشد؛   دیده   آموزش  آن روي   حد از  بیش   یعنی  باشد؛  کرده 

  آموزشی   هاي داده   ي مجموعه  در   فقط   مدل   این   درنتیجه، 
نمی   بود  خواهد   مفید بهو  را  آموزش   يمجموعه   توان 
داد.   ندیده   را  هاآن   هنوز  که  دیگر  هايداده  تعمیم    است 

  افزایش   این .  یابدمی  افزایش  پذیريتعمیم  خطاي   بنابراین
  مجموعه  در  مدل عملکرد با  توان می را  پذیريتعمیم خطاي

منحنی  گیرياندازه   اعتبارسنجی  داده  شکل  هاي  کرد. 
  کاهش   نقطه  یک  خطاي اعتبارسنجی در مدل بیش برازش تا

 Inflection(  عطف  یابد. نقطهمی  افزایش   به   شروع  دوباره   و

point متوقف   توان آموزش را در آن می  که   است   اي)، نقطه  
  از   بیش  برازش  نقطه،   آن  از  پس  تکرار آموزش  زیرا  کرد.

  از   جلوگیري  براي  مختلفی  هايروش .  دهدمی  نشان   را  حد
جمله: دارد  وجود  آن  Data(  هاداده   تقویت  از 

Augmentationمنظم سازي ،( L2)Regularization L2(  ،
تصادف (حذف  زودهنگام   )،Drop Outی   Early(  توقف 

Stopping ها. در اینجا از منظم سازي  ) و ذخیره بهترین وزن
L2     ها استفاده شده و ذخیره بهترین وزن   0001/0با مقدار 

 است.
 

  هاي یادگیري برازش مناسبمنحنی        2-4-3
و   یادگیري آموزش  بین خطاي  فاصله  مناسب،  برازش  در 
اعتبارسنجی کمینه بوده و هر دو منحنی روند نزولی دارند  

است.    یادگیري  الگوریتم  هدف   ، و در واقع برازش مناسب
بهترین انتخاب در تعداد تکرار چرخه آموزش، زمانی است 

هاي خطاي آموزش و اعتبارسنجی که روند کاهشی منحنی 
خود   مقدار  کمترین  به  آنها  بین  فاصله  و  باشد  ناملموس 

 برسد.

 
هاي آموزش تشخیص توزیع یکسان داده          2-4-4

   و اعتبارسنجی
منحنی  می از  خطا  یکسان  هاي  توزیع  تشخیص  در  توان 

کردداده  استفاده  اعتبارسنجی  و  آموزش  در .  هاي 
هاي آماري دو مجموعه داده آموزش و  که ویژگیصورتی

چرخه   در  مناسب  برازش  نباشند  یکسان  اعتبارسنجی 
 مجموعه  یک  در  هانمونه   اگر تعداد  .افتدآموزش اتفاق نمی

باشد    کم  بسیار  دیگر  داده   مجموعه  به  نسبت  داده 
هاي آماري دو مجموعه یکسان نخواهد بود. معمولاً ویژگی

داده  جداسازي  به  در  بیشتر  سهم  عمیق،  یادگیري  در  ها 
آموزش  داده  نمونه هاي  تعداد  و  دارد  در  اختصاص  ها 

اگر   حالت  این  در  است.  کم  اعتبارسنجی  داده  مجموعه 
  با   مقایسه  در  اعتبارسنجی  داده   هاي آماري مجموعه ویژگی

مجموعه  آموزشی  داده   مجموعه نباشد،    داده   یکسان 
ارزیابیبه   کافی  اطلاعات  اعتبارسنجی   مدل   توانایی  منظور 

راتعمیم  براي روند  نمی  ارائه   پذیري  حالت  این  در  دهد. 
خطاي   منحنی  روند  اما  نزولی،  آموزش،  خطاي  منحنی 

 ).2اعتبارسنجی نامنظم خواهد بود (شکل

 
 .ها در سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش با رهیافت تصادفیتعداد داده .2جدول 

 تعداد داده آزمایش  تعداد داده اعتبارسنجی تعداد داده آموزش نسبت جداسازي تصادفی 
1/1/98 490000 5000 5000 
5/5/90 450000 25000 25000 
15/15 /70 350000 75000 75000 
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 هاي اعتبارسنجی و آموزش.رفتار نامنظم در منحنی خطاي اعتبارسنجی به دلیل یکسان نبودن توزیع آماري داده. 2شکل 

 
 ها بندي دادهخوشه         3

یکی از مسائلی که در آموزش شبکه با آن مواجه هستیم،  
هاي آموزشی، اعتبارسنجی و  انتخاب نسبت جداسازي داده 

آزمایش است. بر اساس مطالعات مرتبط با یادگیري عمیق،  
داده  تعداد  جداسازي  اگر  نسبت  معمولا  باشد  زیاد  ها 

داده   1/1/98صورت  به  تعداد  اگر  به شکل  و  باشد،  ها کم 
نظر گرفته می  15/15/70 (اولانی مورینا،  در  )؛ 2022شود 

داده  توزیع  نحوه  براي  معیار مشخصی  هیچ  سه  ولی  در  ها 
انجام   تصادفی  شکل  به  عموما  و  ندارد  وجود  مجموعه 

ایده می حالت  سه    آلشود.  آماري  توزیع  که  است  این 
خطاي  منحنی  اینصورت  غیر  در  باشد؛  یکسان  مجموعه 

 دهد.می را نشان میاعتبارسنجی رفتار نامنظ
سازي توزیع آماري سه مجموعه  دو راهکار براي یکسان 

تعداد داده ها زیاد و نسبت جداسازي    -1داده وجود دارد:  
شود.   روش   - 2کم  از  استفاده  خوشه با  توزیع  هاي  بندي 

شود ابتدا این موضوع بررسی میآماري آنها یکسان شود.  
هاي مختلف امکان دستیابی به توزیع آماري  که آیا با نسبت 

یکی   KSیکسان براي سه مجموعه داده وجوددارد. آزمون 
آماره  توزیع  از  بودن  یکسان  بررسی  براي  که  است  هایی 

به  مجموعه  دو  میآماري  فرض کار  بررسی  این  در  رود. 

ها یکنواخت است، در سطح  صفر مبتنی بر اینکه توزیع داده 
نام    (significance level)که سطح معناداري    05/0خطاي  

-P)شود. اگر آماره آزمون یا همان مقدار  دارد، آزمایش می

value) P    باشد،    05/0بزرگتر از یا مساوي با سطح خطاي
این و  در  ندارد  وجود  صفر  فرض  رد  براي  دلیلی  صورت 

در    P). مقدار  1385ها یکنواخت است (فرجی،  توزیع داده 
هاي  واقع اختلاف بین تابع توزیع تجربی هریک از ویژگی 

دو مجموعه است و براي اینکه توزیع آماري دو مجموعه  
ها  ه یکسان باشد، باید مقدار این آماره براي همه ویژگیداد

بزرگتر از سطح معناداري باشد. هر نمونه داده تولید شده در  
(  35با    1-2بخش   پاسخ  26ویژگی  با  مرتبط  هاي  ویژگی 

پیشرو شامل  مدل و    13سازي  مقدار مقاومت ویژه ظاهري 
ویژگی مرتبط با پارامترهاي فیزیکی   9اضافه  مقدار فاز به  13

شود. گرمایی انتخاب شده) معرفی میو هندسی مدل زمین 
داده   2جدول   آموزش،  تعداد  داده  مجموعه  سه  در  ها 

نسبت  در  و آزمایش   هاي مختلف جداسازياعتبارسنجی 

نتیجه    3و شکل     15/15/70و    90/ 5/5،  1/1/98تصادفی  
آزمون   ویژگی  KSاعمال  نسبت براي  و  مختلف  هاي  هاي 
  دهد.ها را نشان میزي تصادفی داده متفاوت جداسا
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هاي مختلف جداسازي تصادفی  براي ارزیابی یکسان بودن توزیع آماري سه مجموعه داده آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش با نسبت  KSنتیجه آزمون . 3شکل 

 تایی. 500000براي مجموعه داده  15/15/70و  90/ 5/5، 1/1/98
 

شکل  همان در  که  می  3طور  نسبت ملاحظه  در  هاي  شود 
معنیپایین  KSآزمون    5/5/90و    98/ 1/1 سطح  از  دار تر 

بین    05/0 آماري  توزیع  که  است  این  بیانگر  و  دارد  قرار 
نسبت  داده  در  آزمایش  و  آموزش  بین   1/1/98هاي  و 
، یکسان  5/5/90هاي آموزش و اعتبارسنجی در نسبت  داده 

) و  15/15/70ها (نیست. با کم شدن نسبت جداسازي داده 

داده  تعداد  آماري افزایش  توزیع  اساساً  اعتبارسنجی،  هاي 
میداده  یکسان  جداسازي ها  است  ذکر  شایان  البته  شود. 
ها به صورت تصادفی در برنامه نویسی، ارتباط مستقیم  داده 

) تصادفی  حالت  عدد  تغییر  Random Stateبا  با  و  دارد   (
هاي ذکر شده،  دفی ممکن است در نسبت عدد حالت تصا

داده  آماري  توزیع  ایجاد  در  تغییر  داده  مجموعه  در سه  ها 
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هاي خطاي آموزش و اعتبارسنجی  ) منحنی 4شکل (  شود.
 1/1/98در جداسازي تصادفی با نسبت    U-Netبا معماري  
و   Adam  از الگوریتم  U-Net  دهد. در معماريرا نشان می

گفته  فراپارامترهاي  بخش  تنظیمات  در  استفاده   3-2شده 
به دلیل یکسان  است.  همانگونه که مشاهده میشده  شود، 

و   آموزش  داده  مجموعه  دو  آماري  توزیع  نبودن 
اعتبارسنجی، روند منحنی خطاي آموزش، نزولی، اما روند  
منحنی خطاي اعتبارسنجی، نامنظم و داراي نوسان است و  

 دهد.پذیري مناسبی را ارائه نمیمدل تعمیم

 
 . 1/1/98هاي اعتبارسنجی و آموزش در نسبت تصادفی رفتار نامنظم در منحنی خطاي اعتبارسنجی به دلیل یکسان نبودن توزیع آماري داده. 4شکل 

 
ها  بندي بر داده هاي خوشه اعمال روش رویکرد این مطالعه، 

از هر خوشه به سه مجموعه    و اختصاص  درصد مشخصی 
هاي مورد نیاز و زمان  داده است. با این رویکرد، تعداد داده 

یابد. در ابتدا  بینی افزایش میآموزش، کاهش و دقت پیش 
  35) و هر نمونه داده با  1- 2نمونه تولید شد (بخش    500000

مدل  26ویژگی،   پاسخ  با  مرتبط  یا  ویژگی  پیشرو  سازي 
ویژگی مرتبط با پارامترهاي مدل یا خروجی،   9ورودي و  

می الگوریتم  معرفی  از  به   K-meansشود.  یکی  عنوان 
الگوریتم خوشه پرکاربردترین  داده هاي  بر    MTهاي  بندي 

خوشه  نتایج  از  و  اعمال  شده  و  تولید  ایجاد  براي  بندي 
نمونه داده  مجموعه  شد.  انتخاب  استفاده  -Kآموزشی 

means    مجموعه که  است  تکرار  بر  مبتنی  الگوریتم  یک 
شده متمایز  هاي از قبل تعریفها یا خوشه داده را به زیرگروه 

فقط   هر نقطه داده کندکه در آن  بدون همپوشانی تقسیم می
اي تا حد  به یک گروه تعلق دارد. نقاط داده درون خوشه 

ها تا حد ممکن  ممکن شبیه هم هستند و در عین حال خوشه 

شوند. نقاط داده طوري به یک خوشه  متفاوت نگه داشته می
کنند که مجموع مجذور فاصله بین نقاط  اختصاص پیدا می

داده   نقاط  تمام  حسابی  (میانگین  خوشه  مرکزوار  و  داده 
عنوان معیار تشابه کمینه باشد. نحوه  متعلق به آن خوشه)، به 

  Kها  این ترتیب است: تعداد خوشه سازي الگوریتم به  پیاده 
می تصادفی  مشخص  انتخاب  با  براي    Kشود؛  داده  نقطه 

مرکزوارها بدون جایگزینی، مرکزوارها در حالت اولیه قرار  
گیرند؛ تا زمانی که بعد از آن هیچ تغییري در مرکزوارها می

خوشه  به  داده  نقاط  تخصیص  یعنی  نشود،  تغییر  ایجاد  ها 
می پیدا  ادامه  تکرارها  فاصله  نکند،  مجذور  مجموع  کنند؛ 

شوند؛ هر نقطه  بین نقاط داده و همه مرکزوارها محاسبه می
نزدیک به  داده  داده  اختصاص  مرکزوار  یا  خوشه  ترین 

داده می نقاط  تمام  میانگین  محاسبه  با  هر  شود؛  به  که  اي 
خوشه  براي  مرکزوارها  دارند،  تعلق  محاسبه  خوشه  ها 

روش    ).1967کوین،  (مکشوند  می یک  زانو  منحنی 
بهینه   مقدار  یافتن  براي  در   Kگرافیکی  نمودار    است.  این 
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خوشه  درون  فواصل  مربعات  مقادیر  مجموع  حسب  بر  اي 
می  Kمختلف   داده  مکوانا،  شود  نمایش  و  (کودیناریا 

  600تا    2بین    Kزانو براي مقادیر    منحنی  5شکل  در    ).2013
اي است که  مربوط به نقطه   Kاست و مقدار بهینه  ترسیم شده 

می شکل  زانو  یک  آن  بهینه  در  تعداد  شکل  طبق  گیرد. 
دسته،    41ها در قالب  است. بنابراین داده   41ها برابر با  خوشه 

هر خوشه با درصدهاي متفاوتی    شوند و ازبندي می خوشه 
آزمایش  داده  و  اعتبارسنجی  آموزش،  مجموعه  سه  به  ها 

میاختصاص   به  6(شکل    شوندداده  دستیابی  هدف،   .(
است.   داده  تعداد  کمترین  با  نتیجه    تعداد   3جدول  بهترین 

در سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجی و آموزش    ها راداده 
 دهد.بندي نشان می با رویکرد خوشه 

 .بنديها در سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش با رویکرد خوشه تعداد داده .3جدول 

 تعداد داده آزمایش  تعداد داده اعتبارسنجی آموزشتعداد داده  1/1/98درصدهاي متفاوت از نسبت جداسازي 
1/1/98 498982 4980 4980 

)1/1/98%(10 48979 482 482 
)1/1/98%(20 97978 981 981 
)1/1/98%(30 146979 1478 1478 
)1/1/98%(40 195982 1981 1981 
)1/1/98%(50 244981 2479 2479 

 
 . Kتلف  اي بر حسب مقادیر مخدرون خوشهمنحنی مجموع مربعات فواصل . 5شکل 

 
 .MTهاي آموزشی بندي دادهبراي خوشه Kmeansسازي الگوریتم پیاده. 6شکل 
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شده، توزیع  بندي هاي خوشه قبل از آموزش شبکه با داده 
حالت در  داده  مجموعه  سه  مقایسه  آماري  متفاوت  هاي 

شود.  بهره گرفته می  KS . به این منظور از آزمون  شوندمی
شود  اند. چنانکه مشاهده مینشان داده شده   7نتایج در شکل  

بزرگتر از سطح معنادار    KSها آماره آزمون  در همه حالت 
هاي  ها با نسبت است و معرف یکسان بودن توزیع داده   05/0

 متفاوت است.  ايداده 

 

 
 . 1/1/98ها در نسبتهاي متفاوت از کل دادهبرحسب ویژگی براي درصد KSنتایج آزمون . 7شکل 

 
داده  بعد،  مرحله  خوشه در  از  حاصل  با  هاي  بندي 

 1/1/98درصدهاي متفاوت از مقدار کل و نسبت جداسازي  
شده  و تنظیمات گفته  Adamو الگوریتم  U-Netبا معماري 
با حالتی که  آموزش داده می  3-2در بخش   نتایج  شوند و 

اند، مقایسه  وارد شده   1/1/98ها با نسبت جداسازي  کل داده 

که در    اعتبارسنجیهاي خطاي آموزش و  شوند. منحنی می
می پایش  عمیق  شکل  یادگیري  در  نمایش   8شوند، 

درصد    50که  شود در حالتی اند. چنانکه مشاهده میشده داده 
به ازداده  کل  شده هاي  گرفته  خطاي  کار  کمترین  اند، 

 شود. یادگیري محقق می
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 ها.سنجی براي درصدهاي متفاوت از کل دادههاي خطاي آموزش و اعتبار منحنی. 8شکل 

 
هاي  شود، در نسبت ملاحظه می  8همانطور که در شکل  

1/1 /98)  ،1/1/98(%10)  ،1 /1/98(%20)  ،1/1 /98(%50  
نسبت  در  و  خوب  (برازش  و   30)%1/1/98هاي 

با    %40)1/1/98( که  است  افتاده  اتفاق  از حد  بیش  برازش 
ها در پایش منحنی خطاي فراخوانی تابع ذخیره بهترین وزن 

کمترین  اعتبارسنجی  که خطاي  تکراري  در  اعتبارسنجی، 
ها به عنوان بهترین مدل  مقدار را دارد ماتریس وزن نورون 

وارون   شود.می  ذخیره  داده نتایج  از  سازي  حاصل  هاي 
معماري  خوشه  توسط  جدو  U-Netبندي  نشان    4ل  در 

،  1/1/98هاي دهد که کمترین خطاي آموزش در نسبت می
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)1/1/98(%30  ) افتاده   50)%1/1/98و  عملکرد  اتفاق  است. 
نسبت  در  عمیق  (  1/1/98هاي  یادگیري  به   50)%1/1/98و 

به صورت   30)%98/ 1/1صورت برازش خوب و در نسبت ( 
(  بیش  نسبت  در  است.  بهترین    30)%1/1/98برازش  ذخیره 
  13در تکرار    0012/0ها با کمینه خطاي اعتبار سنجی  وزن

نسبت بوده  در  (  1/1/98هاي  است.  کمینه   50)%1/1/98و 
در   بنابراین  هستند؛  هم  به  نزدیک  اعتبارسنجی  خطاي 

داده  نسبت  در  شبکه  (آموزش  زمان    50)%1/1/98اي  با 
نسبت   با  نتایج مشابه  داده کمتر،  تعداد  با  و  آموزش کمتر 

 حاصل خواهد شد.  1/1/98اي داده 
 

 

 . U-Netبندي توسط معماري هاي حاصل از خوشهسازي دادهنتایج وارون .4جدول 

 درصدهاي متفاوت از نسبت 
 1/1/98جداسازي  

 عملکرد
 یادگیري   

 کمینه خطاي 
 آموزش  

 کمینه خطاي  
 اعتبارسنجی 

شماره تکرار در  
 ذخیره بهترین مدل

 مدت زمان
 آموزش

0007/0 برازش خوب  1/1/98  0008/0  15 s 35  :32  :1 
015/0 برازش خوب  10)1/1/98%(  01751 /0  15 s 42  :10 
001/0 برازش خوب  20)1/1/98%(  0013/0  15 s 56  :20 
برازشبیش 30)1/1/98%(  0008/0  0012/0  13 s 38  :30 
برازشبیش 40)1/1/98%(  014/0  015/0  14 s 12  :41 
0007/0 برازش خوب  50)1/1/98%(  00076 /0  15 s 42  :53 

 
 
 بحث و ارزیابی نتایج          4

 سازيبررسی کیفی نتایج وارون         4-1
سازي، از یک مجموعه داده  براي بررسی کیفی نتایج وارون 

نمونه داده) براي پیش بینی نتایج    4980آزمایشی یکسان (با  
بینی نتایج، نوعی رگرسیون  استفاده شد. از آنجایی که پیش 

دو متغیره است (مقاومت ویژه هر لایه همراه با ضخامت آن)  
به دلیل ماهیت متفاوت دو کمیت مقاومت ویژه و ضخامت،  

سازي شده و  بینی و واقعی نرمالهاي پیش ابتدا مقادیر داده 
مقادیر  اختلاف  بررسی  براي  اقلیدوسی  فاصله  از  سپس 

میپیش استفاده  واقعی  و  شده  جعبه شود.  بینی  اي،  نمودار 
یک روش استاندارد براي نمایش توزیع یک مجموعه داده  

می اول،  چارك  کمینه،  عددي  ویژگی  پنج  اساس  انه،  بر 
ابزار   بنابراین  است.  داده  نقاط  آن  بیشینه  و  سوم  چارك 
مفیدي براي نشان دادن مقادیر میانگین، میزان تقارن، مقادیر  

فاصله  شود.ها محسوب میپرت و پراکندگی مجموعه داده 
اي براي شش نسبت مختلف  اقلیدسی در قالب نمودار جعبه 

شکل   شده   9در  میان   ترسیم  دامنه  و  میانه  چارکی  است. 
جعبه  بانمودار  داده   اي  (نسبت  بیشترین  50)%1/1/98اي   ،

داده  نسبت  با  را  بیشترین    1/1/98اي  نزدیکی  ؛ ضمناً  دارد 
می مشاهده  حالت  همین  در  هم  که  تقارن  هرچند  شود، 

) نسبت  به  مربوط  پرت  داده  تعداد   20)%1/1/98کمترین 
 است.

 
 سازيبررسی کمی نتایج وارون         4-2

بهره  ناش ضریب   Nash-Sutcliffe)ساتکلیف  وري 

efficiency: NSE)    به منظور ارزیابی کمی   1970در سال
سري انطباق  پیش درجه  و  مشاهده  زمانی  شده بینی هاي 

). از این معیار در اینجا  1970معرفی شد (ناش و ساتکلیف، 
منحنی بین  برازش  میزان  ارزیابی  ویژه  براي  مقاومت  هاي 

پیش  فاز  و  شده بینیظاهري  استفاده  واقعی  و  است.  شده 
هاي  دهد که خط رگرسیون بین داده نشان می  NSEضریب  

شده تا چه حد به خط رگرسیون با شیب  بینیمشاهده و پیش 
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𝜌𝜌𝑎𝑎𝑖𝑖که در آن  

𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜    و𝑝𝑝ℎ𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜    مقاومت ویژه ظاهري و فاز
𝜌𝜌𝑎𝑎𝑖𝑖شده،  مشاهده 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝    و𝑝𝑝ℎ𝑖𝑖
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝    مقاومت ویژه ظاهري و فاز

و  بینی پیش مقاومت    𝑝𝑝ℎ𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚و    𝜌𝜌𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚شده  میانگین 
مشاهده  فاز  و  ظاهري  هستندویژه  بندي  .  شده  دسته  در 

از   کمتر  مقادیر  ساتکلیف،  ناش  ضعیف، 36/0ضریب   ،
به عنوان خوب و مقادیر بیشتر از    75/0تا    36/0مقادیر بین  

براي ارزیابی کمی نتایج   شوند.عالی در نظر گرفته می  75/0
ضریب  وارون  ویژه منحنی  NSEسازي،  مقاومت  هاي 

سازي پیشرو از روي  ظاهري و فازي که با استفاده از مدل 
پیش  به نتایج  شبکه   آمده بینی  داده دست  و  واقعی  اند  هاي 
هاي جداسازي مختلف محاسبه و درصد فراوانی  براي نسبت 

مقادیر  آنها رسم می بی   NSEشود.  تا یک  از  منفی  نهایت 
بزرگ مقادیر  هستند؛  نشانمتغیر  عملکتر  و  دهنده  بهتر  رد 

ضعیف عملکرد  معرف  منفی  یا  کوچک   مدل مقادیر  تر 
 ).2018هستند (واندرکلن و همکاران، 

براي   NSE  ) هیستوگرام درصد فراوانی ضریب10شکل (
جداسازي  منحنی در  فاز  و  ظاهري  ویژه  مقاومت  هاي 

بندي  اي در حالت خوشه هاي مختلف داده تصادفی و نسبت 
می  نشان  منحنی  دهد.را  هیستوگرام  ویژه در  مقاومت  هاي 

ها نمونه   %03/93)،  1/1/98ظاهري در جداسازي تصادفی (
از   بزرگتر  ضرائب  داراي  نمونه  %93/7و    75/0داراي  ها 

هاي  هستند؛ در هیستوگرام منحنی  75/0و    36/0ضرائب بین  
 75/0و    36/0داراي ضرائب بین    %8/99فاز در همین حالت،  

هستند. در    75/0ها داراي مقادیر کوچکتر از  و سایر نمونه 
هاي مقاومت ویژه ظاهري در  که در هیستوگرام منحنیحالی

خوشه  داده حالت  نسبت  در  و   %68/99،  98/ 1/1اي  بندي 
از  نمونه  بزرگتر  ضرائب  هیستوگرام    75/0ها  در  و 

همین حالت،  منحنی در  فاز  ها ضرائب  نمونه   %02/19هاي 
 75/0ها ضرائب بزرگتر از  نمونه  %99/80و    75/0و    36/0بین  

وارون  نتایج  بنابراین  داده دارند.  از  استفاده  با  هاي  سازي 
سازي با استفاده شده، بسیار بهتر از نتایج وارون بندي خوشه 
اند. با  شکل تصادفی جداسازي شده هایی است که به از داده 

 ها، تنها نسبتی که  این شکل، از بین دیگر نسبت توجه به 
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اي با درصدهاي  جداسازي تصادفی و نسبت داده هاي مقاومت ویژه ظاهري و فاز در حالت براي منحنی  NSEهیستوگرام درصد فراوانی ضرایب . 10شکل 

 بندي.متفاوت در حالت خوشه
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 . 50)%1/1/98) و (1/1/98اي (سازي شش نمونه اول از مجموعه داده آزمایش در دو نسبت دادهنتایج وارون. 11شکل 

 
داده  نسبت  با  مشابه  (نتایجی  نسبت  1/1/98اي  دارد   (

اي، در هیستوگرام  است. در این نسبت داده   %50)1/1/98(
ها مقادیر بیشتر از  نمونه   74/99هاي مقاومت ویژه، %منحنی

منحنی   75/0 هیستوگرام  در  فاز  و  نمونه  18/ 94هاي  ها  % 
ها مقادیر بیشتر از  % نمونه   06/81و    75/0تا    36/0مقادیر بین  

می  75/0 بنابراین  از  دارند.  نیمی  با  که  گرفت  نتیجه  توان 
ها رسید و این امر توان به نتایج حاصل از کل داده ها میداده 

 شود.باعث کاهش نیاز محاسباتی و زمان آموزش می
سازي شبکه براي شش نمونه اول از  نتایج وارون   11شکل  

درصد    50و    100مجموعه داده آزمایش را براي دو حجم  
دهد.  نشان می   1/1/98هاي جداسازي شده با نسبت  از داده 

نتایج در این دو حالت بسیار نزدیک به هم و همسو با مدل  
کار رفته براي تولید داده  گرمایی بهواقعی یعنی مدل زمین

ها داراي انطباق  بینی شده براي لایه هاي پیش است. ضخامت 
مقادیر   بین  اختلاف  بیشترین  هستند.  واقعی  مدل  با  خوبی 

بینی مقاومت ویژه لایه  بینی شده و مدل واقعی، در پیشپیش
است. این لایه بین دو لایه با مقاومت  سوم یا مخزن رخ داده 

پایین گرفته ویژه  قرار  بهتر  هرچه  و  مقدار    است  بیشینه 
نزدیک ویژه خود  اختلاف مشاهده می  مقاومت  شده  شود، 

میبزرگ توان  تر  در  ذاتی  محدودیت  احتساب  با  شود. 
سونداژهاي   میMTتفکیک  مدل ،  قابلیت  هاي  توان 

یادگیري عمیق در غلبه بر بخشی از توان تفکیک محدود  
شده    MTهاي  پاسخ انجام  مطالعه  در  که  کرد  بررسی  را 

) تا حدودي به  2024توسط رحمانی جوینانی و همکاران (
شده  پرداخته  میآن  ضمنا  اگر  است.  که  زد  حدس  توان 

کاررفته در تولید داده بیشتر از مقدار  هاي به تعداد فرکانس
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هرتز) باشد، یادگیري    0/ 01-100فرکانس در بازه    13فعلی (
بین مقادیر مقاومت ویژه پیش  انطباق  بنابراین  بینی  شبکه و 

 یابد.شده و واقعی بهبود می 
 

 گیري نتیجه       5
هاي  در این پژوهش براي غلبه بر دو چالش نیاز به تعداد داده 

پذیري هاي عصبی عمیق و عدم تعمیمزیاد در آموزش شبکه 
دیده به سبب یکسان نبودن توزیع آماري سه  شبکه آموزش 

رویکرد   آزمایش،  و  اعتبارسنجی  آموزش،  داده  مجموعه 
بر خوشه  ارائه شده بندي داده کاهش مبتنی  است. عموماً  ها 

هاي عصبی  ها براي آموزش شبکه جداسازي تصادفی داده 
ایجاد   مجموعه  سه  براي  را  یکسانی  آماري  توزیع  عمیق 

بندي جایگزین مناسبی کند و رویکرد مبتنی بر خوشه نمی
ها است. براي حصول اطمینان  براي جداسازي تصادفی داده 

توان از آزمون  از یکسان بودن توزیع آماري سه مجموعه می 
KS  بندي به روش  استفاده کرد.در خوشهK-means    پس از

خوشه  بهینه  تعداد  سه  هاانتخاب  در  سهمی  خوشه  هر  از   ،
با این تدبیر چالش یکسان نبودن  شود.  مجموعه داده وارد می

می برطرف  داده  مجموعه  سه  آماري  براي توزیع  گردد. 
داده  تعداد  از  کاهش  آن،  از  ناشی  محاسباتی  بار  و    41ها 

%) مختلف  با درصدهاي  بهینه  ،  30، %20، %10، %0خوشه 
در قالب سه مجموعه    98/ 1/1اي  ) از نسبت داده 50و %  %40

انتخاب   داده  آزمایش،  و  اعتبارسنجی  آموزش،  داده 
داده   شود.می این  یادگیري  از  براي آموزش یک شبکه  ها 

معماري   با  منظور وارون   U-Netعمیق  بعدي سازي یکبه 
مگنتوتلوداده  مدل  هاي  یک  مشخصات  تعیین  و  ریک 

استفاده  زمین شبکه  است.  شده گرمایی  عملکرد 
با بررسی شود.  دیده با معیارهاي متنوعی سنجیده میآموزش

اي  صورت کمی با کمک نمودار جعبهسازي بهنتایج وارون 
توان نتیجه  می  NSEگیري از معیار ارزیابی  و کیفی با بهره 

داده  از  نیمی  با  که  ((گرفت  می50)%1/1/98ها  به  )  توان 
) رسید و این امر  98/ 1/1ها ( نتایج حاصل از اعمال کل داده 

نیاز محاسباتی و زمان آموزش می این    شود.باعث کاهش 
هاي تمیز اعمال شده  بررسی براي مدل ساده چندلایه و داده 

هاي آلوده به نوفه  وجود با اعمال روش بر داده است؛ با این 
از حاصل  پیچیده مدل   و  داده هاي  تعداد  مسلما  هاي  تر، 

یابد و قطعاً  آموزشی مورد نیاز و زمان آموزش افزایش می
داده  تصادفی  بود.  جداسازي  نخواهد  مناسبی  رهیافت  ها 

شود صرف نظر از ساده یا پیچیده بودن  بنابراین پیشنهاد می
روي سه مجموعه    KSها آزمون  مدل، بعد از جداسازي داده 

اطمینال   آنها  آماري  توزیع  بودن  یکسان  از  و  اعمال  داده 
حاصل شود تا تعمیم پذیري مدل با مشکل مواجه نشود. در  

توزیع  که  ندهند،  شرایطی  رخ  یکسانی  آماري  هاي 
میخوشه  یکسان بندي  براي  مناسبی  راهکار  سازي تواند 

تعداد داده  هاي مورد توزیع آماري سه مجموعه و کاهش 
 نیاز براي آموزش باشد. 
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Summary  
Data-driven deep learning approaches have to deal with the challenge of generating large amounts of 
high-quality data, as well as the heavy computational cost and long training time imposed by it. Due to 
their ability to approximate complex nonlinear mapping functions, deep networks can be used effectively 
in geophysical inverse problems and better generalization can be achieved through deeper networks in 
many applications. In this research, an approach based on primary clustering of training data and 
assigning a certain percentage of each cluster to training, validation and test data has been used for data 
splitting. Kolmogorov Smirnov (KS) test has been applied to compare the distribution of three sets that 
are divided in this manner, and indicates that the training, validation and test data have the same 
distribution. A deep learning model based on modified U-Net architecture has been trained for one-
dimensional inversion of magnetotelluric (MT) data, which is a highly non-linear regression problem. 
Supervised learning and back propagation error are used, and therefore, the inputs along with the 
corresponding outputs are given to the network in the form of training samples. For this purpose, a five-
layer geoelectric model has been considered to simulate the conditions of a geothermal field. Using 
magnetotelluric forward modeling algorithm, the responses of this one-dimensional geoelectric model are 
analytically calculated in the frequency range of 0.01-100 Hz and in 13 frequencies that are uniformly 
distributed on a logarithmic scale, and total of 500000 sample data were generated. The thickness of the 
layers is variable and considered as part of the output. Pre-processing is done to scale the input and output 
variables before training and the network outputs are post-processed to be returned to the original interval. 
The mean square error (MSE) loss function and the Adam optimizer were used to train the network. 
Training is accomplished with a different amount of data separated by the mentioned method, and 
network performance is evaluated with some quantitative and qualitative criteria, including boxplots of 
Euclidean distance between true and predicted outputs and Nash Sutcliffe Efficiency coefficients. The 
trained network predicts the electrical resistivity and thickness of the layers from the new set of phase 
and apparent resistivity values. The results show that data splitting in this manner reduces the number of 
training data required to train the deep learning model by at least 50% without reducing the accuracy of 
the trained network. For noisy data and in more real scenarios, random separation is definitely not a 
suitable approach to form training, validation and test sets. In these conditions, the use of clustering is a 
suitable solution for equalizing the statistical distribution of the three sets and reducing the number of 
required data.   
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