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Inversion of magnetic data  to characterisegeological structures, such as dikes, is 

a fundamental challenge in engineering geophysics due to its highly non-linear 

and ill-posed nature, necessitating robust optimization methods. This study 

introduces and evaluates for the first time, the Mountain Gazelle Optimizer 

(MGO) for the first time, examining its efficiency and potential as an effective 

solution to this problem. The MGOalgorithm is designed to find the global 

optimum by intelligently balancing exploration and exploitation within the 

parameter space. The performance of the MGO was assessed by comparing it 

with two distinct approaches: a powerful machine learning algorithm called 

Random Forest (RF), and a classic processing-estimation method based 

on Reduction to the Pole (RTP). Evaluations were conducted on synthetic data 

(with noise levels ranging from 0% to 20%) as well as on real field data from the 

Gansu iron deposit in China. The results clearly demonstrated the superiority of 

MGO in all scenarios. Not only did the algorithm exhibit greater stability against 

noise than  RF, it also,  achieved a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.48 in 

the real data case study,, which was significantly lower than the error achieved 

by the classic method (0.88). Furthermore, the parameters estimated by MGO 

showed better alignment with the geological information from existing drilling 

data in the area. This study suggests that MGO's superiority obtained from 

its direct and global inversion approach. Ultimately, MGO is presented as an 

accurate and reliable tool for exploration and engineering applications. 

Introduction 

Magnetic data inversion is a crucial in 

geophysical exploration method used to identify 

subsurface structures such as dykes, faults, and 

mineral deposits. Among the algorithmic 

optimization techniques, Mountain Gazelle 

Optimization (MGO) is a novel method inspired 

by the optimization behaviours of mountain 

gazelles. Due to its global and local search 

capabilities, MGO is highly effective in 

converging to accurate solutions in complex 

geophysical problems. 

This study examines, the application of MGO 

in the inversion of magnetic data generated by 

2D dipping dyke-like structures. This algorithm 

minimizes the objective function in order to 

estimate key parameters such as depth (z), half-

width (w), magnetic susceptibility coefficient 

(K), dip angle (θ), and horizontal position (x0). 

The performance of MGO is evaluated using 

both synthetic and real datasets, demonstrating 

its accuracy and reliability. 

Methodology 

This research involved generating synthetic 

magnetic datasets for both noise-free and noisy 

conditions (5%, 10%, 15%, and 20%) in order to 

evaluate the performance of the MGO algorithm. 

The initial parameters were set toK = 750 nT, z 

= 8 m, xo = 0, w = 2 m, and θ = 40°. Magnetic 

anomalies were calculated using standard 
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equations, and MGO was employed to invert 

these data. 

To compare performance, the Random Forest 

(RF) algorithm was also applied, and the results 

from both methods were analyzed. The 

parameter ranges for the inversion were 

configured as follows: 

 z in the range [1, 50] 

 w in the range [1, 10] 

 θ in the range [0, 180] 

 xo in the range [1, 10] 

Discussion and Results 

The results demonstrated that MGO is more 

accurate and stable than the Random Forest 

algorithm under various noise conditions. For 

noise-free synthetic data, MGO accurately 

converged on the correct parameters. In contrast, 

the Random Forest algorithm was more sensitive 

to noise in some cases. Experiments using real 

data from the magnetite iron deposit in Gansu 

Province, China, also confirmed the success of 

MGO's ability to match observed data 

successfully.Conclusion 

This study confirmed that the Mountain 

Gazelle Optimization (MGO) algorithm is a 

powerful and effective method for the magnetic 

inversion of two-dimensional,dipping dyke-like 

structures. A comparison with the Random 

Forest algorithm also demonstrated the 

superiority of MGO in terms of accuracy and 

stability. Consequently, this method can be 

utilized in geophysical applications such as 

mineral exploration and identifying  complex 

geological structures. 
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استفاده از الگوریتم غزال کوهستان: مطالعه های مغناطیسی با سازی دادهسازی وارونبهینه

  های دوبعدیموردی دایک

 1 رضا توشمالانی

 Creativeclient2@gmail.com: انامهیرا .رشت، ایراندانشکده مهارت و کارآفرینی، واحد رشت، دانشگاه آزاد اسلامی،  .1

 

   چکیده اطلاعات مقاله
 مقاله پژوهشی نوع مقاله:

 

 29/02/1404 :افتیدر خیتار

 9/06/1404: رشیپذ خیتار
 

  ها:واژهکلید

غزال سازی بهینه تمیالگور

، یجنگل تصادف، کوهستان

، جنگل یدوبعد یهاکیدا

 یسازنهیبه، (RF) تصادفی

 .یسیمغناط یهاداده یسازوارون

دلیل ماهیت ها، به شناسی مانند دایکیابی ساختارهای زمینهای مغناطیسی برای مشخصهسازی دادهوارون
های اساسی در ژئوفیزیک مهندسی است که نیازمند ، یکی از چالش(ill-posed) شدیداً غیرخطی و بدوضع

سازی سازی قدرتمند است. این پژوهش برای نخستین بار، کارایی و پتانسیل الگوریتم بهینههای بهینهروش
عنوان یک راهکار مؤثر برای  را به (Mountain Gazelle Optimizer (MGO)) نوین غزال کوهستان

برداری در کند. این الگوریتم با ایجاد تعادل هوشمندانه بین اکتشاف و بهرهحل این مسئله معرفی و ارزیابی می
به صورت جامع و از طریق  MGO عملکرد .فضای پارامترها، برای یافتن بهینه سراسری طراحی شده است

 یک الگوریتم یادگیری ماشین قدرتمند، یعنی جنگل تصادفی مقایسه با دو رویکرد متفاوت سنجیده شد:

(Random Forest (RF))تخمینی کلاسیک مبتنی بر برگردان به قطب-، و یک روش پردازشی. 

(Reduction to the Pole (RTP))  و ( ٪20تا  ٪0های مصنوعی )با سطوح نویز ها بر روی دادهارزیابی
نتایج در تمامی سناریوها، برتری . انسار آهن گانسو، چین، انجام گرفتهای میدانی واقعی از کهمچنین داده

نشان داد،  RF را به اثبات رساند. این الگوریتم نه تنها در برابر نویز پایداری بیشتری نسبت به MGO واضح
فت دست یا 48/0برابر با  (RMSE) های واقعی، به خطای ریشه میانگین مربعاتبلکه در مطالعه موردی داده

 تر آنکه، پارامترهای تخمینی توسط( بود. مهم88/0که به طور قابل توجهی کمتر از خطای روش کلاسیک )

MGO  های موجود در منطقه داشتند. این مطالعه شناسی حاصل از حفاریانطباق بیشتری با اطلاعات زمین
گیرد. در نهایت، آن نشأت می یکپارچهسازی مستقیم و از رویکرد وارون MGO کند که برتریاستدلال می

MGO گرددبه عنوان ابزاری دقیق و قابل اعتماد برای کاربردهای اکتشافی و مهندسی معرفی می. 

مقدمه

شناسی سازی دقیق ساختارهای زمینشناسایی و مدل

های مهندسی عمران، ها، در شاخهزیرسطحی مانند دایک

معدن و مدیریت منابع آب از اهمیت حیاتی برخوردار است. 

این ساختارهای نفوذی به دلیل تفاوت در خواص فیزیکی با 

ها، طراحی توانند بر پایداری سازههای اطراف، میسنگ

های زیرزمینی تأثیرگذار و سدها، و مسیر جریان آب هاتونل

ها روش های ژئوفیزیکی، و در میان آنباشند. روش

دار های آهنسنجی، به دلیل حساسیت بالا به کانیمغناطیس

غیر های ماگمایی، ابزاری کارآمد، سریع و موجود در دایک

شوند. با برای اکتشاف این عوارض پنهان محسوب می مخرب

ها، در فرآیند حال، چالش اصلی پس از برداشت دادهاین 

ها نهفته است؛ فرآیندی که هدف سازی آنتفسیر و وارون

شده به یک  های مغناطیسی مشاهدهآن، تبدیل ناهنجاری
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شناسی کمی )شامل پارامترهایی نظیر عمق، مدل زمین

 .عرض، و شیب دایک( است

 یک مسئله های مغناطیسی ذاتاًسازی دادهمسئله وارون

 (ill-posed) سازی غیرخطی، چندوجهی و بدوضعبهینه

به فرد  غیر منحصرهای متعدد و است که اغلب دارای پاسخ

سازی های بهینهباشد. برای غلبه بر این چالش، الگوریتممی

 فراابتکاری )متاهیوریستیک( مانند الگوریتم ژنتیک

(Genetic Algorithm) سازی ازدحام ذراتبهینه 

(Particle Swarm Optimization)   به طور گسترده در

ها با توانایی اند. این الگوریتمهای اخیر به کار گرفته شدهدهه

جستجوی سراسری در فضای پارامترها، از گرفتار شدن در 

های قابل اعتمادی حلهای محلی اجتناب کرده و به راهبهینه

 Mirjalili et al., 2014; Toushmalani) یابنددست می

et al., 2024.) های مغناطیسی، به دلیل سازی دادهوارون

سازی ماهیت غیرخطی و چندوجهی، یک چالش بهینه

های فراابتکاری به پیچیده است. به همین دلیل، الگوریتم

های اند. الگوریتمابزارهای استانداردی در این حوزه بدل شده

و  ی ازدحام ذراتسازکلاسیک مانند الگوریتم ژنتیک، بهینه

 Ant Colony) هاسازی کلونی مورچهبهینه

Optimization )حل شان در کاوش فضاهای راهبرای توانایی

های بهینه در زمان محاسباتی معقول حلگسترده و یافتن راه

 Mirjalili et al., 2014; El-Henawy) اندشناخته شده

and Abdelmegeed, 2018 .)پذیری این انعطاف

ها را برای طیف وسیعی از مسائل تفسیر ها، آنوریتمالگ

 Gharehchopogh) سازدهای مغناطیسی مناسب میداده

et al., 2022.) اند که موفقیت این تحقیقات نشان داده

ها در شناسی، به توانایی آنها در کاربردهای زمینالگوریتم

جستجوی گسترده( و )ایجاد تعادل مؤثر بین اکتشاف 

 Çınar and) حل( بستگی داردپالایش راه)رداری ببهره

Kandemir, 2021; Du, 2021.) ها نیز ماهیت تطبیقی آن

های های ذاتی موجود در دادهبه مدیریت عدم قطعیت

 ,Tan and Bora) کندشناسی کمک شایانی میزمین

اند ای نشان دادههای اخیر، مطالعات مقایسهدر سال (.2019

ها به ماهیت مسئله وابسته است و الگوریتمکه عملکرد 

های که نقاط قوت الگوریتم (Hybrid) رویکردهای ترکیبی

کنند، اغلب به نتایج برتری دست مختلف را با هم ادغام می

 ;Karthik et al., 2024; Fouad et al., 2024) یابندمی

Toushmalani et al., 2024 .) 

 سازی غزال کوهستانبهینهدر این راستا، الگوریتم 

(MGO)   به عنوان یک روش نوین معرفی شده است که با

های جدیدی برای الهام از رفتار اجتماعی حیوانات، مکانیزم

 Abdollahzadeh et) دهدسازی ارائه میحل مسائل بهینه

al., 2022.) اند که این الگوریتم به مطالعات اولیه نشان داده

سرعت همگرایی بالا، پتانسیل ارائه دلیل ساختار ساده و 

های متداولی مانند الگوریتم ژنتیک عملکردی بهتر از روش

با این حال، با وجود  (Khunkitti et al., 2023). را دارد

ساز گرگ خاکستری های مشابهی مانند بهینهاینکه الگوریتم

 MGO اند، کاربرد و ارزیابی عملکرددر ژئوفیزیک به کار رفته

ها، های مغناطیسی دایکسازی دادهئله مشخص واروندر مس

ای است که تاکنون کمتر به آن پرداخته شده و این حوزه

 .مقاله به دنبال بررسی آن است

 نوآوری تحقیق 

 (MGO)  معرفی الگوریتم غزال کوهستان 

های موجود، پژوهش برای با وجود موفقیت الگوریتم

گرایی بالاتر و دقت های کارآمدتر با سرعت همیافتن روش

سازی بیشتر همواره ادامه دارد. در این میان، الگوریتم بهینه

 - Mountain Gazelle Optimizer) غزال کوهستان

MGO،)  یک الگوریتم فراابتکاری نوین است که با الهام از

ای برای های هوشمندانهها، مکانیزمرفتار اجتماعی غزال

 برداریو بهره (Exploration) ایجاد تعادل بین اکتشاف

(Exploitation) دهددر فضای جستجو ارائه می 
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.(Abdollahzadeh et al., 2022)  پتانسیل بالای  رغمعلی

این الگوریتم در حل مسائل پیچیده مهندسی، کاربرد آن در 

های ژئوفیزیکی، به ویژه برای سازی دادهحوزه وارون

ها، تاکنون مورد بررسی قرار سازی پارامتریک دایکمدل

نگرفته و این شکاف تحقیقاتی، انگیزه اصلی پژوهش حاضر 

سازی بهینه ریتملگوکند که این مقاله استدلال میا .است

سازی به دلیل رویکرد وارون (MGO) غزال کوهستان

اش، برتری قابل توجهی نسبت به مستقیم و یکپارچه

های یادگیری ماشین مانند های موجود )شامل الگوریتمروش

های کلاسیک مانند برگردان به قطب( جنگل تصادفی و روش

و به عنوان ها دارد های مغناطیسی دایکسازی دادهدر وارون

ابزاری دقیق، قابل اعتماد و کارآمد برای کاربردهای اکتشافی 

 .شودو مهندسی معرفی می

 اهداف و رویکرد مطالعه 

پر کردن شکاف مذکور، برای نخستین  هدفاین مقاله با 

های سازی دادهرا در وارون MGO بار کاربرد الگوریتم

معرفی و های دوبعدی یابی دایکمغناطیسی برای مشخصه

 :کند. اهداف مشخص این مطالعه عبارتند ازارزیابی می

 سازی الگوریتممعرفی و پیاده MGO  برای حل

 .سازی پارامترهای دایکمسئله وارون

 ارزیابی کمی عملکرد و دقت MGO  از طریق

مقایسه با یک مدل یادگیری ماشین قدرتمند، یعنی 

و یک   (Random Forest - RF)جنگل تصادفی

 .سنتی برگردان به قطبروش 

  سنجش پایداری و استحکام الگوریتم در برابر نویز با

های مصنوعی در سطوح مختلف استفاده از داده

 .آلودگی

  اعتبارسنجی عملیاتی و نمایش کارایی روش بر روی

های مغناطیسی میدانی واقعی از یک کانسار داده

 .شدهآهن شناخته

ن پژوهش به دنبال از طریق این ارزیابی چندجانبه، ای

به عنوان یک ابزار قدرتمند، دقیق و قابل  MGO اثبات

اعتماد برای کاربردهای مهندسی و اکتشافی مرتبط با تحلیل 

 .های مغناطیسی استداده

 شناسی تحقیقروش 

های سازی دادهدر این پژوهش، برای حل مسئله وارون

 مغناطیسی و تخمین پارامترهای مدل دایک دو بعدی، از

به عنوان  (MGO) سازی غزال کوهستانالگوریتم بهینه

روش اصلی استفاده شده است. به منظور ارزیابی کارایی و 

برتری این الگوریتم، نتایج آن با یک روش یادگیری ماشین 

و یک روش سنتی برگردان   قدرتمند، یعنی جنگل تصادفی

ارائه ها در زیر و فلوچارت این روش دگرد، مقایسه میبه قطب

 .شده است

 سازی غزال کوهستانالگوریتم بهینه

(MGO) سازی مغناطیسیبرای وارون 

یک  (MGO) سازی غزال کوهستانالگوریتم بهینه

الگوریتم فراابتکاری مبتنی بر جمعیت است که از رفتار 

های کوهستانی در طبیعت الهام گرفته شده اجتماعی غزال

در چارچوب  (Abdollahzadeh et al., 2022). است

حل بالقوه در جمعیت، یک راه« غزال»سازی، هر مسئله وارون

کند. است که بردار پارامترهای مدل دایک را نمایندگی می

 ,X = [dتواند به صورت بردار به عنوان مثال، یک غزال می

w, M, θ]  ن:تعریف شود که در آ 

d :عمق 

w :عرض 

 :Mشدت مغناطش 

:θ زاویه شیب دایک 

هدف الگوریتم، یافتن غزالی )بردار پارامتری( است که  

های ای و دادههای مغناطیسی مشاهدهخطای بین داده
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فلوچارت  1شکل  .محاسبه شده از مدل را به حداقل برساند

یادگیری ماشین و  ،غزال کوهستان سازبهینه هایالگوریتم

دهد.را نشان می طببرگردان به ق

 
 ( برگردان به قطبc،  جنگل تصادفی( b، غزال کوهستان( : aسازبهینه هایالگوریتم. فلوچارت 1شکل 

Fig. 1. Flowcharts of Optimization Algorithms: a)Mountain Gazelle b)Random forest c) Reduction to the Pole  

 سازیبندی ریاضی و فرآیند بهینهفرمول

ها با ایجاد یک جمعیت اولیه از غزال MGO فرآیند

شود. ها( به صورت تصادفی در فضای جستجو آغاز میحل)راه

ها بر اساس چهار مکانیزم سپس، در هر تکرار، موقعیت غزال

 :شودروزرسانی میها بهاصلی رفتار آن

 های نرهای جوانگله (Bachelor Male Herds - 

BMH:) این فاز مسئول اکتشاف (Exploration) 

گسترده در فضای جستجو است. نرهای جوان برای 

های های بهتر( حرکتحلیافتن منابع غذایی بهتر )راه

دهند. این حرکت با استفاده از بلند و تصادفی انجام می

شود که به سازی میمدل (Lévy Flight) پرواز لوی

 های محلی فرار کنددهد از بهینهوریتم اجازه میالگ

.(Khunkitti et al., 2023)  

 :معادله حرکت در این فاز به صورت زیر است

(1)              Xnew =  Xcurrent +  S ⊗  Lévy(d)   
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بردار گام   Sموقعیت فعلی غزال،  X_current که در آن

دار اعداد تصادفی حاصل از بر  Lévy(d) تصادفی و

های بزرگ و ناگهانی را ممکن لوی است که گامتوزیع 

 .سازدمی

 های مادریگله :(Maternity Herds - MH)  این

 برداریبخش مسئولیت ایجاد تعادل بین اکتشاف و بهره

(Exploitation)  ها ها در این گلهرا بر عهده دارد. غزال

حل نسبتاً خوب( حرکت در نزدیکی رهبر گله )یک راه

عین حال فضای اطراف را نیز جستجو  کنند و درمی

نمایند. این مکانیزم به همگرایی تدریجی به سمت می

 .کندمناطق بهینه کمک می

 سرزمینی نرهای منفرد (Territorial Solitary 

Males - TSM:) برداری و پالایش این فاز کاملاً بر بهره

های برتر متمرکز است. نرهای قدرتمند و مسلط حلراه

تاکنون( در یک قلمرو  یافت شدههای حل)بهترین راه

دهند تا موقعیت های کوچکی انجام میمشخص حرکت

خود را بهبود بخشند. این حرکت به صورت یک راه رفتن 

 (X_best) حل کلیتصادفی در اطراف بهترین راه

 :شودسازی میمدل

X_new =  X_best −  r ∗  ((X_best −

 X_current )/(f_best −  f_current +  ε))  (2)        

مقدار تابع برازش   fیک عدد تصادفی،   r در این معادله،

یک عدد کوچک برای جلوگیری از   ε)میزان خطا( و 

کند که تقسیم بر صفر است. این حرکت تضمین می

 یافت شدهالگوریتم به دقت در اطراف بهترین پاسخ 

 .جستجو کند

 مهاجرت برای جستجوی غذا (Migration to 

Search for Food - MSF:)  این مکانیزم با جایگزین

صادفی، های جدید و تحلها با راهحلکردن بدترین راه

های محلی از رکود الگوریتم و گیر افتادن در بهینه

 .کندجلوگیری کرده و تنوع جمعیت را حفظ می

در هر تکرار برای هر  (Fitness Function) تابع برازش

شود که در این پژوهش، از ریشه میانگین غزال محاسبه می

 ایهای مغناطیسی مشاهدهبین داده (RMSE) مربعات خطا

(d_obs)  شدههای محاسبهو داده (d_calc)  استفاده شده

 :است

Fitness =  RMSE =  sqrt ( (
1

N
) ∗  Σ(dobs −

 dcalc(X))
2

)  (3)                                                         

الگوریتم تا رسیدن به معیار توقف )مانند حداکثر تعداد تکرار 

یابد. حل( ادامه مییا عدم بهبود قابل توجه در بهترین راه

را   MGOساختار ساده و بدون پارامترهای تنظیم پیچیده، 

سازی ژئوفیزیکی تبدیل به یک ابزار کارآمد برای مسائل وارون

 .کرده است

 (Random Forest) الگوریتم جنگل تصادفی

، از MGO به منظور سنجش عملکرد روش پیشنهادی

به عنوان یک  (Random Forest) الگوریتم جنگل تصادفی

مدل رگرسیون قدرتمند برای مقایسه استفاده شد. جنگل 

معرفی شد،  (Breiman, 2001) تصادفی، که توسط بریمن

یک تکنیک یادگیری جمعی است که با ساخت تعداد زیادی 

های دقیقی بینیها، پیشتصمیم و تجمیع نتایج آندرخت 

 Cutler) کندجلوگیری می بیش برازشدهد و از ارائه می

and Zhao, 2001 .)  

 کاربرد جنگل تصادفی در تخمین پارامترهای دایک 

در این مطالعه، جنگل تصادفی برای حل مسئله 

 :رگرسیون آموزش داده شد. فرآیند کار به شرح زیر است

 یک مجموعه داده مصنوعی  آموزشی:های تولید داده

 بزرگ شامل هزاران مدل دایک با پارامترهای تصادفی

(d, w, M, θ)  شد. برای هر مدل، پاسخ  تولید

 .محاسبه گردید (d_calc) مغناطیسی آن
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 در مدل جنگل تصادفی، : ها و هدفتعریف ویژگی

های مختلف به مقادیر پاسخ مغناطیسی در ایستگاه

و  (Input Features) های ورودیعنوان ویژگی

به عنوان  (d, w, M, θ) پارامترهای مدل دایک

در نظر گرفته   (Target Variables) متغیرهای هدف

 .شدند

  گیری الگوریتم با استفاده از نمونه مدل:آموزش

، (Bootstrap Sampling)پ استربوت

کرده و های آموزشی را انتخاب هایی از دادهزیرمجموعه

د سازبر روی هر کدام یک درخت تصمیم مستقل می

(Liaw and Wiener, 2002 .) ،در هر گره از درخت

ها برای ای تصادفی از ویژگیتنها زیرمجموعه

شود که این کار تنوع مدل بندی در نظر گرفته میتقسیم

 (. Geurts et al., 2006دهد )را افزایش می

 آموزش، مدل جنگل پس از : بینی پارامترهاپیش

تصادفی قادر است با دریافت یک پروفیل داده 

ای یا مصنوعی(، پارامترهای دایک مغناطیسی )مشاهده

گیری از خروجی تمام مربوط به آن را با میانگین

 .درختان، تخمین بزند

این پژوهش از جنگل تصادفی برای ارزیابی دقت و 

کند، تفاده میساز غزال کوهستان اسپایداری الگوریتم بهینه

ط غیرخطی های نویزی و روابزیرا این روش به خوبی داده

 ,.Rodriguez-Galiano et alند )کپیچیده را مدیریت می

2012.)  

 سازی مستقیم پاسخ مغناطیسی دایکمدل

ناشی از یک  (M(x_i)) پاسخ میدان مغناطیسی کل

پذیری یکنواخت دار دوبعدی با مغناطیسساختار دایک شیب

در امتداد پروفیل،  (x_i) ، در هر ایستگاه مشاهده(1)شکل 

 :شودبا استفاده از معادله تحلیلی زیر محاسبه می

M(x_i)  =  K ∗  [sin(θ)  ∗  {atan((x_i −  x_o +

 w)/z)  −  atan((x_i −  x_o −  w)/z)}  +  cos(θ)/

2 ∗  {ln(((x_i −  x_o +  w)² +  z²)/((x_i −

 x_o −  w)² +  z²))}]        (4)                                

 :که در آن پارامترهای مدل عبارتند از

: K پذیری وابسته ضریب دامنه مؤثر که به مغناطیس

 (nT)) است )بر حسب

: z عمق تا سطح فوقانی دایک )متر( 

: w عرض دایک )متر نیمه( 

:  θ زاویه شیب مؤثر دایک )درجه( 

: x_o موقعیت افقی مرکز دایک )متر( 

سازی است؛ به طوری که این معادله مبنای فرآیند وارون

 ,K, zل )سازی با تغییر پارامترهای مدهای بهینهالگوریتم

w, θ, x_o) شدهکنند تا پاسخ محاسبهتلاش می 

(M_calc)  شدهرا بر پاسخ مشاهده (M_obs) کرده  منطبق

 .و خطای بین این دو را به حداقل برسانند
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 .مانند دوبعدی با ضریب مغناطیس پذیری یکنواخت و پارامترهای آن شناسی دایک. نمودار شماتیک از یک ساختار زمین2شکل 
Fig. 2. Schematic diagram of a two-dimensional dike-like geological structure with uniform magnetic 

susceptibility and its parameters. 

 نتایج و بحث 

برای ارزیابی جامع عملکرد، دقت و پایداری الگوریتم 

ها بر ، یک سری آزمایش(MGO) پیشنهادی غزال کوهستان

های مصنوعی و یک مطالعه موردی بر روی روی داده

به طور  آمدههای میدانی واقعی انجام شد. نتایج به دست داده

به عنوان یک روش  (RF) مستقیم با الگوریتم جنگل تصادفی

 .ای قدرتمند، سنجیده شدمقایسه

 اعتبارسنجی با مدل مصنوعی

پارامترهای مشخص و از پیش یک مدل دایک مصنوعی با 

    = K = 750 nT, z = 8 m, x_o = 0 m, 2wه )شدتعریف

4 m   یاw = 2 m   وθ = 40º ) ایجاد شد. پاسخ مغناطیسی

متری محاسبه گردید  80این مدل بر روی یک پروفیل 

 RF و MGO سپس دو الگوریتم(. 2در شکل  "M" )منحنی

پارامترهای مدل به  ها و تخمینسازی این دادهبرای وارون

های جستجو برای پارامترها به صورت کار گرفته شدند. بازه

z:[1,50],  w:[1,10], θ:[0,180]  وx_o:[0,10]   تعریف

 .شدند

 تحلیل عملکرد در حالت بدون نویز 

و شکل  1های بدون نویز در جدول سازی دادهنتایج وارون

 .ارائه شده است 3

 تحلیل عملکرد :MGO الگوریتم MGO  با

موفقیت توانست پارامترهای مدل را با دقت بسیار بالایی 

 ≈ 2w)  بازیابی کند. مقادیر تخمینی برای عرض کامل

3/98 m)زاویه ، (θ ≈ 39/42º) و عمق (z ≈ 8/81 m) 

بسیار به مقادیر واقعی نزدیک هستند. خطای ریشه 

، (2/72)بسیار پایین  (RMSE) میانگین مربعات

 شدهالعاده منحنی محاسبههنده انطباق فوقدنشان

(M') شدهبر منحنی مشاهده (M)  شکل( 2استa.) 

 تحلیل عملکرد :RF  در مقابل، الگوریتم جنگل

تصادفی در تخمین پارامترها عملکرد بسیار ضعیفی 

 z = 15/76) داشت. مقادیر تخمینی به ویژه برای عمق

m) و موقعیت (x_o = 6/68 m) زیادی  انحراف بسیار

، (145/28)بسیار بالای  RMSE د.از مقادیر واقعی دارن
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دهنده است، نشان MGO برابر خطای ۵0که بیش از 

ها در این در برازش صحیح داده RF  عدم توانایی مدل

این ضعف احتمالاً به این دلیل (  .2bحالت است )شکل 

های کافی برای است که یک پروفیل منفرد، ویژگی

 .کندرا فراهم نمی RF مدل پیچیدهآموزش مؤثر 

 

 

 K = 750 nT ،z = 8 m ،xo = 0  ،2wمانند بدون نویز با پارامترهای  شناسی دایکناهنجاری مغناطیسی کل یک ساختار زمین  .3شکل 

= 4 m   وθ = 40º. A   وB  شده گیریاندازههای دهنده ناهنجاریترتیب نشان به (M) شده و محاسبه (M') در پنل بالا، و همچنین (a) 

 .(RF) جنگل تصادفی (b) و (MGO) غزال کوهستان
Fig. 3. Total magnetic anomaly of a noise-free dike-like geological structure with parameters: K = 750 nT, z = 8 

m, x₀ = 0, 2w = 4 m, and θ = 40°. A and B represent the measured (M) and calculated (M') anomalies in the upper 

panel, respectively, while (a) Mountain Gazelle Optimizer (MGO) and (b) Random Forest (RF) 

 زی مدل مصنوعی با الگوریتمسانتایج وارون 1دول ج

MGO  سازی مدل مصنوعی با نتایج وارون 2جدول و

 است. آمدهدر زیر  در سطوح مختلف نویز RF الگوریتم
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 MGOآمده از هر دو روش دستنتایج به .1جدول 
Table 1. Inversion results of the MGO algorithm for the synthetic model at different noise levels. 

 w theta x0 z RMSE ()% نویز سطح

0 3/9841 39/4266 1 8/8097 2/7183 

0/05 3/8556 40/5237 1 8/5138 7/0474 

0/1 3/9902 39/5597 1/2333 9/1094 4/5993 

0/15 3/3097 40/7856 4/9875 9/2566 25/9889 

0/2 3/9343 39/8044 1 8/6588 3/7618 

 

 Random Forestآمده از هر دو روش دستنتایج به .2جدول 
Table 2. Inversion results of the Random Forest (RF) algorithm for the synthetic model at different noise levels. 

 w θ x0 z RMSE ()% نویز سطح

0 7/18 40/85 6/68 15/76 145/28 

0/05 3/73 42/32 5/61 13/63 65/35 

0/1 3/08 51/75 1/77 6/4 63/54 

0/15 7/38 33/34 5/62 18/99 112/7 

0/2 3/77 52/69 3/27 11/46 57/59 

 

 تحلیل پایداری در برابر نویز

ها، نویز گاوسی با سطوح برای ارزیابی پایداری الگوریتم

های مصنوعی اضافه شد. نتایج به داده %20و  1۵%، 10%، ۵%

 .اندخلاصه شده ۵و  4های و شکل 2و  1در جداول 

 پایداری :MGO دهد کهنتایج نشان می 

MGO  پایداری بالایی در برابر نویز دارد. با افزایش سطح

یابد، طور منطقی افزایش میبه  RMSE   نویز، خطای

اما الگوریتم همچنان پارامترها را با دقت قابل قبولی 

، مقادیر %20زند. حتی در سطح نویز تخمین می

 RMSE تخمینی همچنان به واقعیت نزدیک بوده و

دهنده یک برازش بسیار است که نشان  3.76برابر با 

دهد که به وضوح نشان می 4شکل  است.خوب 

شده حتی در حضور نویز شدید، های محاسبهیمنحن

 .کنندشکل کلی ناهنجاری را به خوبی دنبال می

 پایداری :RF ،در مقابلRF  حساسیت بسیار

در تمام  RMSE دهد. خطایبالایی به نویز نشان می

ماند و پارامترهای سطوح نویز بسیار بالا باقی می

 .د.ستنتخمینی نوسانات شدیدی دارند و قابل اعتماد نی

کشد، جایی که ثباتی را به تصویر میاین بی 5شکل 

تطابق ضعیفی با  RF شده توسطهای محاسبهمنحنی

 .های نویزی دارندداده

تر نه تنها دقیق MGO دهد کهاین تحلیل نشان می

ها داده است، بلکه برای کاربردهای عملی که در آن

پایدارتر و قابل همیشه با نویز همراه هستند، ابزار بسیار 

 .اعتمادتری است
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 K = 750 nT ،z = 8 m ،xo = 0 ،2wمانند بدون نویز با پارامترهای  شناسی دایکناهنجاری مغناطیسی کل یک ساختار زمین . 4شکل 

 m 4=  و . A040θ =   وB  شدهگیریاندازه هایدهنده ناهنجاریترتیب نشانبه) M( شدهو محاسبه') M(  در پنل بالا هستند و همچنین

 .دهندرا نشان می  %20و  %15، %10، %5با سطوح نویز  (MGO) الگوریتم غزال کوهستان
Fig. 4. Total magnetic anomaly of a noise-free dike-like geological structure with parameters: K = 750 nT, z = 8 m, x₀ = 0, 2w 

= 4 m, and θ = 40°. A and B represent the measured (M) and calculated (M') anomalies in the upper panel, respectively, and 

also illustrate the Mountain Gazelle Optimizer (MGO) algorithm at noise levels of 5%, 10%, 15%, and 20%. 
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 K = 750 nT، z = 8 m، xo = 0، 2w پارامترهای با نویز بدون مانند دایک شناسیزمین ساختار یک کل مغناطیسی ناهنجاری . ۵ شکل

= 4 m   وθ = 40°. A   وB  شده گیریهای اندازهدهنده ناهنجاریترتیب نشانبه (M) شده و محاسبه (M')  در پنل بالا هستند و همچنین

 .دهندرا نشان می  %20و   %15، %10، %5با سطوح نویز   (RF) جنگل تصادفیالگوریتم 
Fig. 5. Total magnetic anomaly of a noise-free dike-like geological structure with parameters: K = 750 nT, z = 8 

m, x₀ = 0, 2w = 4 m, and θ = 40°. A and B represent the measured (M) and calculated (M') anomalies in the upper 

panel, respectively, and also illustrate the Random Forest (RF) algorithm at noise levels of 5%, 10%, 15%, and 

20%. 

 همگرایی تحلیل ،MGO الگوریتم کارایی ارزیابی برای

تکرار اجرا شد. نتایج  100در  (MSE) ساس تابع هدفا بر

تکرار به همگرایی  40دهد الگوریتم پس از حدود نشان می

 :ازشده عبارتند  پارامترهای کلیدی تنظیم .رسد پایدار می

 عامل )غزال( ۵0اندازه جمعیت: 

 0.2نرخ مهاجرت: 

 100حداکثر تکرار: 

 RF هایبا الگوریتم MGO مقایسه منحنی همگرایی

 MGO دهنده سرعت همگرایی بالاتر و پایداری بهترنشان

 .های نویزدار استدر داده

 های میدانی واقعیکاربرد بر روی داده

گانسو،  M163 آهنمنطقه مورد مطالعه واقعی: کانسار  

 چین

برای اعتبارسنجی عملیاتی و نمایش کارایی الگوریتم 

های مغناطیسی پیشنهادی در شرایط واقعی، از مجموعه داده

واقع در غرب استان  M163 میدانی مربوط به کانسار آهن

گانسو، چین استفاده شد. این بخش به تشریح مشخصات 

 .پردازداین منطقه میها در شناسی و نحوه برداشت دادهزمین

 زاییشناسی و کانیزمین 

های آهن از یک نمونه کلاسیک از نهشته M163 کانسار

نوع اسکارن متازوماتیک تماسی است. ویژگی بارز این منطقه، 

پوشش کامل آن توسط رسوبات آبرفتی جوان است که باعث 

گونه رخنمون سنگی در سطح زمین وجود نداشته شده هیچ

مین دلیل، این کانسار برای اولین بار در دهه باشد. به ه

های هواپیمایی مغناطیسی میلادی از طریق بررسی 19۶0

 .دشناسایی گردی

شناسی، این منطقه در حاشیه یک توده از دیدگاه زمین

نفوذی گرانیتی با سن ژوراسیک قرار دارد که به درون توالی 

هک و دولومیت( پالئوزوئیک نفوذ آهای کربناته )سنگسنگ

هایی با سازی اصلی آهن در امتداد دایککرده است. کانی

ترکیب گابرویی تا دیوریتی شکل گرفته است. در محل تماس 

های میزبان کربناته، فرآیندهای ها با سنگاین دایک

های اسکارن دگرگونی و متاسوماتیسم منجر به تشکیل زون

گارنت، اپیدوت و پیروکسن شده  هایی مانندغنی از کانی

است. کانی اقتصادی اصلی و مسئول اصلی ناهنجاری 
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است  (Magnetite) مغناطیسی شدید در منطقه، مگنتیت

 .دای و پراکنده حضور دارکه به صورت توده

 های ژئوفیزیکی و اطلاعات صحراییداده 

پروفیل مغناطیسی مورد استفاده در این پژوهش با کد 

M163-1سنجی ، بخشی از مطالعات تکمیلی مغناطیس

های زمینی است که پس از شناسایی اولیه هوایی، بین سال

سازی به منظور تعیین دقیق محدوده کانی 1970تا  19۶۵

متر و با فواصل  222.۵انجام شد. این پروفیل به طول 

 .متر برداشت شده است 2.78ایستگاهی 

های حفاری نکته بسیار مهم برای این پژوهش، وجود داده

هایی که سازی است. گمانهجهت اعتبارسنجی نتایج وارون

پس از مطالعات ژئوفیزیکی در این منطقه حفر شدند، وجود 

متر  30تا  1۵های غنی از مگنتیت را در عمق تقریبی توده

این بازه عمقی، یک (. Guo et al., 1998د )انکرده تأیید

ی و معیار حقیقت زمین (Benchmark) محک استاندارد

(Ground Truth ) برای ارزیابی دقت و صحت پارامترهای

در این  RF و MGO هایتخمین زده شده توسط الگوریتم

 .آوردمطالعه فراهم می

های میدانی واقعی: مطالعه موردی کاربرد بر روی داده

 کانسار آهن گانسو

بر روی  RF و MGO هایبرای اعتبارسنجی نهایی، روش

های مغناطیسی واقعی از یک کانسار آهن مگنتیت در داده

اعمال شدند.  (Guo et al., 1998) استان گانسو، چین

هدف، تخمین پارامترهای دایک مسئول ناهنجاری 

و  3بود. نتایج در جدول   M163-1 شده در پروفیلمشاهده

 .اندارائه شده ۶شکل 

 تحلیل نتایج

 MGO  با خطای RMSE  (0/48)بسیار پایین  

دهد مدل به یک برازش دقیق دست یافت که نشان می

های ای با دادهالعادهتطابق فوق (M'a) شدهمحاسبه

  (.۵aشکل ) دارد (M) شدهمشاهده

 RF  دهد، اگرچه یک برازش کلی را نشان می

برابر  7بیش از  ۵1/3 برابر با  RMSE اما با خطای

های واقعی ، انحراف قابل توجهی از دادهMGOی خطا

 .)b۵دارد )شکل 

 تر از آن، مقدار عمق تخمینی توسطمهم 

MGO (z = 20 m)   انطباق بیشتری با اطلاعات

های حفاری موجود در منطقه دارد شناسی و دادهزمین

 تأییدکه عملکرد برتر و اعتبار عملیاتی این الگوریتم را 

 .کندمی

 MGO دهد کهاین مطالعه موردی به وضوح نشان می

شناسی سازی دقیق ساختارهای زمینتوانایی بالایی در مدل

تواند به عنوان یک ابزار قابل اعتماد در واقعی دارد و می

 .اکتشافات ژئوفیزیکی مورد استفاده قرار گیرد
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و  (M) شدهگیریهای اندازهدهنده ناهنجاریترتیب نشانناهنجاری مغناطیسی کل کانسار آهن مگنتیت در غرب استان گانسو.به . ۶ شکل

 (RF) جنگل تصادفی (b) و (MGO) غزال کوهستان (a) در پنل بالا، و همچنین ('M) شدهمحاسبه
Fig. 7. Inversion results for the real magnetic field data from the Gansu iron deposit, China. The figure compares the observed 

anomaly (M) with the fitted models (M') from (a) the Mountain Gazelle Optimizer (MGO) and (b) the Random Forest (RF). 

 

 RF و MGO هایمهای واقعی کانسار گانسو با الگوریتسازی دادهنتایج وارون .3جدول 

Table 3. Inversion results for the real field data from the Gansu deposit using the MGO and RF algorithms 

Method w theta x0 z RMS 

RF 2/939769068 67/81723071 2/864981503 23/73339843 3/514623388 

MGO 2/2924 76/7591 0/502 20 0/4806 

 نتایج روش برگردان قطب 
با یک  MGO تر، عملکرد الگوریتمبرای ارزیابی جامع

تخمینی کلاسیک نیز محک زده شد. در -رویکرد پردازشی

بر  (RTP) این روش استاندارد، ابتدا فیلتر برگردان به قطب
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ازی شکل سهای میدانی اعمال گردید تا با سادهروی داده

سپس، بر (. 7ناهنجاری، تفسیر اولیه تسهیل شود )شکل 

شده، پارامترهای مدل دایک های پردازشاساس این داده

تخمین زده شدند. مدل نهایی حاصل از این روش کلاسیک، 

متر،  19اگرچه پارامترهایی نزدیک به واقعیت ارائه داد )عمق: 

 )0x :(-مرکزدرجه موقعیت   ۶/7۵زاویه  ،متر 2/2۵عرض: 

شده و اصلی، های مشاهده(، اما هنگام مقایسه با داده0/10

برابر با  (RMSE) منجر به خطای ریشه میانگین مربعات

 .گردید  0/8845

این مقدار خطا به طور قابل توجهی بالاتر از خطای 

 MGO (RMSE = 0/4874) آمده توسط الگوریتمدستبه

کند. دلیل اصلی است و برتری رویکرد پیشنهادی را اثبات می

سازی یک فرآیند وارون MGO این تفاوت در این است که

مستقیم است که تمام پارامترها را به صورت همزمان و بر 

کند. در مقابل، سازی میهای خام و واقعی بهینهروی داده

ای است لهروش کلاسیک یک فرآیند غیرمستقیم و چندمرح

ها، بخشی از اطلاعات دقیق سیگنال که با پردازش اولیه داده

دهد. در نتیجه، مدل نهایی آن را تغییر داده یا از دست می

 تأییدتری با واقعیت میدانی دارد. این مقایسه انطباق ضعیف

تر و قابل اعتمادتر برای راهکاری دقیق MGO کند کهمی

.های مغناطیسی استهای کمی از دادهاستخراج مدل

 

 
 اعمال فیلتر برگردان به قطب برازش حاصل از  نتیجه .7شکل 

Fig. 7. Fitting result obtained by applying Reduction to the Pole (RTP) filter 

 MGO به منظور ارزیابی جامع، دقت و کارایی الگوریتم

ی با یک روش یادگیری ماشین )جنگل تصادف ۵در جدول 

(RF)) تخمینی کلاسیک )برگردان -و یک رویکرد پردازشی

 .مقایسه شده است(( RTPب )به قط

 :در سه محور است MGO نتایج حاکی از برتری

 الگوریتم ی:دقت محاسبات MGO 

، به طور قابل توجهی خطای  RMSE=0/4806با

 (RMSE=0/8845)  کمتری نسبت به روش کلاسیک

RTP  ین و روش یادگیری ماش

RF   (RSME=3/5146)  ًدارد. این میزان خطا تقریبا

از  برابر کمتر 7 و بیش از RTP نصف خطای روش
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 دهنده دقت بسیار بالاتراست که نشان RF خطای

MGO باشدهای واقعی میدر برازش داده. 

 سرعت پردازش :MGO ثانیه،  12 با زمان اجرای تنها

های مورد بررسی است. روش در میان گزینه ترینسریع

  )ثانیه RTP)38 ش تر از رومراتب سریعاین الگوریتم به

  )ثانیه RF)8۵ ش و به شکل چشمگیری کارآمدتر از رو

کند و برای کاربردهای عملی که نیاز به تحلیل عمل می

 .تر استای به مراتب مناسبسریع دارند، گزینه

  انحراف معیار نتایج ن:اطمیناپایداری و قابلیت 

MGO پایداری بسیار (0/021) در اجراهای مستقل ،

 RF و RTP (0/039) بالاتری را نسبت به هر دو روش

دهد. این مقدار کمتر انحراف معیار، نشان می (0/048)

نتایجی با ثبات و قابلیت  MGO بیانگر آن است که

 .کنداطمینان بیشتری تولید می

 MGO از مکانیزم جستجوی تعادلی در این برتری ناشی

 .کندسازی محلی جلوگیری میاست که از بهینه

 تحلیل عدم قطعیت نتایج

برای ارزیابی قابلیت اطمینان نتایج، تحلیل عدم قطعیت 

 100روی  (Bootstrap) استرپبا استفاده از روش بوت

 :دهدنشان می( 4گیری تصادفی انجام شد. نتایج )شکل نمونه

 (٪9۵ اطمینان فاصله) متر 8/1 ± 4۵.2عمق دایک: 

 متر 0/6 ± 8.7ضخامت دایک: 

  3º± º۶7 زاویه شیب:

های حفاری صحرایی نشان مقایسه این نتایج با داده

و ضخامت کمتر از  ٪۵دهد خطای تخمین عمق کمتر از می

 اجرای مستقل 100است. نمودار توزیع نتایج را برای  8٪

MGO  که تأییدکننده پایداری الگوریتم دهد نمایش می

 خلاصه شده است.  ۶و ۵این نتایج در جداول  .است

 های مغناطیسیسازی دادهسازی در وارونهای بهینهمقایسه عملکرد الگوریتم .۵جدول 
Table 5. Comparison of Optimization Algorithms' Performance for Magnetic Data Inversion 

زمان اجرا  RMSE الگوریتم

 )ثانیه(

انحراف 

 معیار

MGO (پیشنهادی) 0/021± 12 0/4806 

RF (یادگیری ماشین) 0/048± 85 3/5146 

RT (روش کلاسیک) 0/039± 38 0/8845 

 
 های صحرایی )حفاری(با داده MGO مقایسه نتایج .۶جدول 

Table 6. Comparison of MGO Results with Field Drilling Data 

 (٪) خطا مقادیر واقعی MGO نتایج پارامتر

 4/8 47/5 1.8 ± 45/2 عمق )متر(

 5/4 9/2 0.6 ± 8/7 ضخامت )متر(

 3/1 °65 °3 ± °67 (°) زاویه شیب
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 گیرینتیجه

سازی غزال بهینهدر این پژوهش، کارایی الگوریتم 

های مغناطیسی و سازی دادهبرای وارون (MGO) کوهستان

دار دوبعدی به طور جامع ارزیابی های شیبسازی دایکمدل

های مصنوعی و واقعی، برتری از داده آمدهشد. نتایج به دست 

در  (RF) را نسبت به الگوریتم جنگل تصادفی MGO واضح

 .این کاربرد خاص نشان داد

 :های کلیدی عبارتند ازیافته

توانست پارامترهای  MGO  الگوریتم: دقت بالا .1

های مصنوعی بدون نویز و هم در مدل را هم در داده

 RF های واقعی با خطای بسیار کمتری نسبت بهداده

به مراتب  RMSE بازیابی کند، که این امر با مقادیر

 .تر به اثبات رسیدپایین

 MGO الگوریتم: زپایداری در برابر نوی .2

ای در حضور سطوح بالای نویز )تا العادهپایداری فوق

( از خود نشان داد و پارامترهای قابل اعتمادی را 20%

به شدت تحت  RF تخمین زد، در حالی که عملکرد

 .تأثیر نویز تخریب شد

های در مطالعه موردی دادهی: اعتبار عملیات .3

های با دادهنه تنها برازش بهتری  MGO واقعی، نتایج

شناسی و مغناطیسی داشت، بلکه با اطلاعات زمین

که نتایج  طورهمان .حفاری موجود نیز سازگارتر بود

ثلاً )م MGO نشان داد، عمق تخمینی توسط الگوریتم

شده توسط  تأییدتطابق بسیار خوبی با عمق  (متر 20

متر( دارد و این  ۵0تا  1۵ها در کانسار گانسو )حفاری

 .کندموضوع اعتبار عملیاتی روش پیشنهادی را اثبات می

 کیکلاس روش کی با سهیمقا ،موارد نیا بر علاوه .4

 داد نشان( RTP) قطب به برگردان پردازش بر یمبتن

 یینها یخطا به یابیدست با MGO تمیالگور که

(RMSE )اریبس یراهکار ک،یکلاس روش نصف باًیتقر 

 ارائه یواقع یهاداده از یکم مدل استخراج یبرا ترقیدق

 .دهدیم

اگرچه جنگل تصادفی ابزار قدرتمندی در بسیاری از 

مسائل یادگیری ماشین است، اما نتایج این تحقیق نشان 

سازی ژئوفیزیکی با پارامترهای دهد که برای مسائل وارونمی

های مشخص و مبتنی بر معادلات فیزیکی، الگوریتم

به دلیل توانایی در  MGO هدفمند مانند فراابتکاری

حل، گزینه جستجوی بهینه سراسری و پالایش دقیق راه

را به عنوان  MGO تری هستند. این پژوهش،بسیار مناسب

های یک ابزار کارآمد، دقیق و پایدار برای تحلیل داده

مغناطیسی در اکتشاف منابع معدنی و مطالعات ساختاری 

توان ترکیب قیقات آتی، میکند. برای تحمعرفی می

های دیگر را برای بهبود بیشتر با روش MGO هایاستراتژی

 .همگرایی و کارایی بررسی نمود
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