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Abstract: Mineral exploration necessitates a comprehensive approach that involves analyzing various geophysical, 
geological, and geochemical datasets, in addition to employing efficient and effective methodologies. Successfully 
addressing this challenge involves integrating and analyzing diverse geographic data, which often come in different 
formats and possess distinct features, with the aid of innovative applications. One promising technique involves 
utilizing artificial intelligence to convert low-resolution drone-collected data into high-resolution ground data. For 
this particular investigation, three supervised regression models—linear regression, random forest, and enhanced 
gradient—were implemented in the Python programming environment using magnetometric data obtained from both 
UAV and Proton ground devices. After evaluating the statistical results, including metrics such as mean square error 
and mean absolute error, it was determined that the enhanced gradient model outperformed the others. This model 
exhibited respective values of 0.0004 and 0.01 for training data, 0.001 and 0.02 for experimental data, and 0.001 and 
0.01 for validation data. Additionally, the enhanced gradient model demonstrated stability, leading to its selection as 
the preferred model for prediction purposes.
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INTRODUCTION
Exploration of mineral reserves at ground level poses a significant challenge as direct evidence is often 

lacking. The identification of these reserves and mineralizations is crucial, given the diverse properties of 
mineral resources and the complex geological conditions in which they are found [1]. Several techniques 
have been developed to address this challenge, including geology, geochemical exploration, geophysical 
exploration, and remote sensing [2]. Among these techniques, magnetic data plays a prominent role in 
geophysics. Magnetic data can be collected using both ground-based methods, which offer high resolution 
but are costly, and aerial methods, which provide lower resolution but are more cost-effective. Among the 
aerial methods, drones have emerged as a preferred choice due to their ability to operate at lower altitudes, 
resulting in improved accuracy. To achieve optimal results in magnetic exploration while minimizing time 
and costs, there is a need for an optimal method that bridges the gap between these approaches. In this 
context, the use of artificial intelligence and a diverse range of algorithms can offer a promising solution, 
enabling the utilization of magnetic data in a more efficient and accurate manner. Artificial neural networks 
(ANNs) present an advantage over traditional experimental and statistical methods, as they do not require 
prior knowledge about the underlying relationship between the data [3]. This makes ANNs particularly 
well-suited for modelling complex and often nonlinear data, which exhibit significant variability due to 
their inherent nature. By leveraging the power of ANNs, it becomes possible to develop a new method that 
can effectively analyze magnetic data, reduce processing time, and provide data with minimal errors.

In 2017, Stephen Cohn et al. conducted a study on Australian Eastern gold mines, where they successfully 
utilized random forests applied to geophysical data (magnetic and radiometric) and remote sensing to map 
lithological features. This study demonstrated the effectiveness of random forest in classifying magnetic 
data [4]. In 2019, Jinfeng Lee et al. focused on air electromagnetic studies and employed four deep 
convolutional neural networks to analyze the collected parameters. Through the application of artificial and 
aerial data, this algorithm not only generated accurate depth images but also exhibited robustness to noise 
[5]. In 2020, John Stephen Kayude and Yusri Yusup utilized a combined Python and Matlab framework in 
a study conducted in Nigeria. They applied artificial intelligence and data mining techniques to determine, 
identify, and map the subsurface structure and desired properties of target minerals in the study area [6]. 
These examples highlight the successful utilization of artificial neural networks in analyzing earth science 
data. However, previous studies have primarily focused on processing and interpreting the resulting data, 
emphasizing the need for improved accuracy and cost-effectiveness in the earlier stages.

 The objective of this study is to develop a suitable method that leverages artificial intelligence to 
combine the advantages of both ground and aerial methods. The aim is to achieve high accuracy while 
minimizing the time, costs, life risks, and coverage limitations associated with traditional approaches. The 
proposed method should optimize the point-to-point equivalence of the two methods—air and ground—and 
streamline the necessary processes. The data obtained through this approach can then be further analyzed 
and interpreted, ensuring more reliable and expedited results compared to existing methods.

METHODS
The objective of the algorithm in this study is to establish the relationship between the input and output 

data through the artificial intelligence network. By training the network on the available input-output pairs, 
it can learn the underlying patterns and associations in the data. Once the relationship is discovered, the 
trained network can be used to predict the output for new input data. Given the nature of the problem, it is 
necessary to select algorithms that are capable of performing prediction or regression tasks. Since both the 
input and output values are specified, the algorithm selection should focus on regression algorithms that can 
accurately estimate the relationship between the variables.

In this study, three regression algorithms were employed: linear regression, random forest, and gradient 
boosting. These algorithms were evaluated based on their statistical performance across the training, testing, 
and validation datasets. The algorithm that demonstrated the best statistical results in terms of accuracy and 
error metrics across these sections would be considered the superior algorithm for predicting the desired 
values.

FINDINGS AND ARGUMENT
After collecting and correcting the data obtained from both the UAV and the proton, the magnetic field 
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intensity maps were generated using Geosoft software (Figures 1A and 1B). The initial dataset consisted of 
442 points from the proton and 31,382 points from the UAV. To ensure data quality, points within a three-
meter range were filtered out, resulting in 129 remaining points (Figure 1C). The longitude, latitude, and 
air magnetic field intensity were considered as the input data, while the ground magnetism served as the 
target or output data.

To train and evaluate the network, approximately 10% of the data (13 points) were randomly set aside as 
validation data, while the remaining 116 points were split into 80% training data and 20% testing data. The 
three models (linear regression, random forest, and gradient boosting) were assessed for their performance. 
Although all models performed well, linear regression showed weaker performance compared to the other 
two models. Random forest and gradient boosting demonstrated better results, with gradient boosting 
being selected as the superior algorithm (Table 1). The stability of the gradient boosting network was also 
evaluated by analyzing the error range and standard deviation, which indicated that the network was stable 
(Table 2).

     

Model  Mean absolute 
error 

Mean squared 
error 

Median 
absolute error 

Explain 
variance score R2 score Root mean 

squared error 

Random 
Forest 

Train 0.009915782 0.000548293 0.002260187 0.965535858 0.965266866 0.023415661 
Test 0.026276936 0.001992696 0.014750688 0.845481272 0.840042657 0.044639627 

Validation 0.030589285 0.003562773 0.004164696 0.777435639 0.742619828 0.059688967 

Liner 
Regression 

Train 0.02549339 0.002157063 0.012479316 0.863354905 0.863354905 0.046444196 
Test 0.035233822 0.003296804 0.019957522 0.738483457 0.735359586 0.0574178 

Validation 0.035782305 0.003635427 0.015244726 0.746539572 0.737371167 0.060294504 

Gradient 
Boosting 

Train 0.012999734 0.000406561 0.007611715 0.974245252 0.974245252 0.020163368 
Test 0.025387113 0.001233268 0.015777321 0.901472653 0.901003333 0.035117917 

Validation 0.019955882 0.001226281 0.009685084 0.932825116 0.911411546 0.035018302 

 
 

 Minimum Maximum Average Standard deviation 
Train 0.009605411 0.023519841 0.018394747 0.002349633 
Test 0.014355825 0.178974683 0.048994088 0.032010111 

Validation 0.017289743 0.138338533 0.04521458 0.029094517 

Table 1. The results of the statistical components of the three models implemented in three stages of training, testing, 
and validation

Table 2. Statistical results of the Gradian Graduate Network Stability Test

Figure 1. A: map of intensity of the magnetic field of earth’s harvest data, B: aerial with harvest profile and C: 
map of ground and air adaptation points and the intensity of the magnetic field resulting from these points

(A) (B) (C)



In the final step, the complete set of aerial data (31,382 points) was input into the gradient boosting 
network for prediction, resulting in the generation of predicted output data. These predicted data were 
then transformed into a magnetic intensity map using Geosoft software and compared with the magnetic 
intensity map obtained from the proton. The comparison revealed a high degree of agreement in terms of 
the location, intensity, and shape of the magnetic anomalies in both maps (Figure 2).

CONCLUSIONS
In the current era, the rising costs and challenges associated with discovering new mineral resources 

have necessitated the development of improved approaches to mineral exploration. Artificial intelligence 
has emerged as a promising solution for solving problems that lack specific mathematical relationships and 
where causation is not clearly defined. In this study, magnetic data collected by a drone-connected sensor 
were processed using Python programming to convert the data into ground data. The resulting magnetic 
intensity map was then compared to the map obtained from ground data collected by a proton magnetometer 
in Geosoft software. To ensure data quality, a filtering process was applied to the aerial and ground data, 
removing points that were less than 3 meters apart. This filtering reduced the dataset to 129 data points. 
A validation dataset comprising 10% of the total data was randomly selected, while the remaining data 
was split into 80% for training and 20% for testing. Three models—linear regression, random forest, and 
gradient boosting—were evaluated for their performance in converting the aerial data to ground data. 
Among these models, gradient boosting demonstrated superior statistical criteria compared to the other two 
models and was therefore chosen as the optimal model for projecting and forecasting the aerial data. The 
gradient boosting model exhibited an average squared error of 0.0004 and an average absolute error of 0.01 
in the training data. In the testing data, the corresponding values were 0.01 and 0.02, respectively. For the 
validation data, the model achieved an average squared error of 0.01 and an average absolute error of 0.01. 
Stability tests confirmed the reliability of the gradient boosting model, as indicated by low fluctuations 
in root mean square error (RMSE) values and a low standard deviation across the training, testing, and 
validation data. Finally, the complete set of aerial data was converted to ground data using the gradient 
boosting model. The resulting ground data was compared to the proton data as a magnetic intensity map, 
demonstrating the accuracy and efficacy of the selected regression approach. Both maps exhibited high 
similarity, affirming the accuracy of the conversion process.
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چكیده

و ژئوشیمیایی  ژئوفیزیک، زمین شناسی  از مجموعه داده های  به توجه همزمان  نیاز  اکتشاف مواد معدنی یک کار چند رشته ای است که 
متفاوت به انضمام روش های کارآمد و موثر جدید دارد. این مساله به ادغام موثر و تجزیه و تحلیل داده های مختلف جغرافیایی با فرمت ها و 
ویژگی های مختلف با کمک برنامه های کاربردی جدید نیاز دارد. داده هایی که با استفاده از پهپاد )داده های با تفكیک پذیری پایین( برداشت 
می شوند، قابلیت تبدیل شدن به داده های زمینی )تفكیک پذیری بالا( با استفاده از روش های جدیدی مانند هوش مصنوعی را دارند. در این 
مطالعه با استفاده از داده های مغناطیس سنجی برداشت شده به وسیله پهپاد و دستگاه زمینی پروتون در محیط برنامه نویسی پایتون، سه مدل 
رگرسیون نظارت  شده اجرا شده است. این سه مدل، شامل رگرسیون خطی، جنگل تصادفی و گرادیان تقویت  شده است که در نهایت گرادیان 
تقویت  شده با توجه به نتایج آماری بهتر شامل میانگین خطای مربع و میانگین خطای مطلق در داده های آموزشی به ترتیب 0/0004 و 0/01 و در 
داده های آزمایشی به ترتیب 0/001 و 0/02 و در داده های اعتبارسنجی به ترتیب 0/001 و 0/01 و همچنین به علت پایدار بودن شبكه به عنوان مدل 

مورد استفاده برای پیش بینی انتخاب شد.
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1- مقدمه

با توجه به اینکه بسیاری از ذخایر معدنی در سطح زمین، 
نمی دهند،  نشان  خود  از  مشاهده ای  قابل  مستقیم  شواهد 
از  کانی سازی ها  و  ذخایر  این  تجمع  محل  شناسایی  بنابراین 
چالش های اکتشاف است[1]. برای این کار، برخی از تکنیک ها 
با توجه به تنوع منابع معدنی و خصوصیات آنها و تنوع شرایط 
طبیعی حاکم در محیط های پیچیده زمین شناسی توسعه یافته 
است. این تکنیک ها شامل زمین شناسی، اکتشاف ژئوشیمیایی، 
همچنین  هستند[2].  دور  از  سنجش  و  ژئوفیزیکی  اکتشاف 
روش های اکتشافی به دسته های مستقیم و غیرمستقیم تقسیم 
غیرمستقیم  ژئوفیزیکی  روش های  این ها ،  میان  در  می شوند. 
هزینه  و  زمان  لحاظ  از  مستقیم  روش های  با  مقایسه  در 
از  مغناطیس سنجی  داده های  هستند[3].  صرفه تر  به  مقرون 
از  می شوند.  محسوب  ژئوفیزیک  در  پرکاربرد  بسیار  داده های 
این داده ها می توان در اکتشافات مختلف اعم از معادن فلزی، 
کرد[4].  استفاده  آن  نظایر  و  ساختاری  مطالعات  گاز،  و  نفت 
زمینی  صورت  دو  به  مغناطیس سنجی  داده های  برداشت 
برداشت   می گیرد[5].  صورت  بالگرد(  و  )هواپیما  هوایی  و 
داده های مغناطیس زمینی تفکیک پذیری بسیار بالایی نسبت 
بالاتری  هزینه   و  اجرا  زمان  ولی  دارد  هوایی  برداشت های  به 
برداشت های  در  پهپادها  کاربرد  اخیرا  داشت.  خواهد  پی  در 
ژئوفیزیک به ویژه مغناطیس سنجی بسیار مورد توجه واقع شده 
است. با استفاده از پهپادها می توان سرعت برداشت داده های 
آنها  تفکیک پذیری  ولیکن  داد،  افزایش  را  مغناطیس سنجی 
نیز به دلیل ارتفاع پایین و سرعت کمتر پرواز بسیار بالاتر از 
داده های هوایی برداشت شده به وسیله هواپیما و بالگرد است.

برای دستیابی به نتایج بهینه در اکتشافات مغناطیس سنجی 
در کمترین زمان و هزینه  ممکن، استفاده از یک روش بهینه 
مغناطیس سنجی  روش  در  می رسد.  نظر  به  ضروری  و  لازم 
هوابرد رسیدن به داده هایی با خطای کمتر و تفکیک پذیری بالا 
سخت و دشوار است، از این رو استفاده از پهپاد تا حدی خطای 
اندازه گیری میدان مغناطیسی را کاهش می دهد ولی این خطا 
را به سمت صفر میل نمی دهد، بنابراین به روشی جدید بر پایه  
هوش مصنوعی و الگوریتم های متنوع که بتواند با استفاده از 
این داده ها و صرف هزینه و زمان کم داده هایی با خطای کمتر 
عصبی  شبکه های  مزیت  است.  احتیاج  بگذارد،  اختیار  در  را 
مصنوعی )ANN(1 نسبت به روش های سنتی تجربی و آماری 
این است که نیازی به معرفی دانش قبلی در مورد ماهیت رابطه 

بین داده ها نیست، بنابراین این روش به خوبی برای مدل سازی 
رفتار پیچیده و غالبا غیرخطی داده های علوم زمین که طبق 
ماهیت اغلب تنوع زیادی از خود نشان می دهند، مناسب است. 
در سال 2017 استفان کوهن و همکاران در یک مطالعه  اثباتی 
لیتولوژیک  نقشه برداری  برای  استرالیا  شرقی  معادن طلای  از 
داده های  به  شده  اعمال  تصادفی  جنگل های  طبقه بندی  از 
از راه  ژئوفیزیک )مغناطیس سنجی و رادیومتریک( و سنجش 
دور استفاده کردند. این روش عملکرد مناسب جنگل تصادفی 
را در طبقه بندی داده های مغناطیس سنجی نشان می دهد[6]. 
بررسی  یک  در  همکاران  و  لی  فنگ  جینگ   2019 سال  در 
بر  روی الکترومغناطیس هوایی در حوزه  زمان، از چهار شبکه  
استفاده  پارامترها  روزرسانی  به  برای  کانولوشن  عمیق  عصبی 
کردند. این الگوریتم پس از اعمال بر روی داده های مصنوعی و 
داده هایی هوایی، نشان داد که نه تنها موجب تولید عکس های 
زیادی  نیز حساسیت  نویزها  به  بلکه  عمقی سودمند می شود، 
ندارد[7]. در سال 2020 جان استفن کایود و یوسری یوسپ 
در یک مطالعه  در نیجریه یک برنامه کاربردی جدید ترکیبی 
پایتون و متلب را به کار گرفتند که از تکنیک های داده کاوی 
الگوی  ترسیم  و  شناسایی  تعیین،  برای  مصنوعی  هوش  در 
ساختاری زیر سطح از سنگ های منبع برای ویژگی های مورد 
نظر در منطقه  مورد مطالعه استفاده می کرد. تکنیک های ابزار 
یادگیری ماشین به تعریف سنگ منبع ناهنجاری مغناطیسی و 
عمق های مختلف این ویژگی های سنگ منبع زیرسطحی کمک 
کرد[8]. این موارد نمونه هایی از کاربرد موفق شبکه های عصبی 
مصنوعی در داده های علوم زمین هستند، اما در مطالعات یاد 
شده مشخص شد که در گذشته بیشتر بر روی نحوه  پردازش 
و تفسیر داده های حاصله تمرکز شده است، بنابراین در مرحله  
قبل تر، به دست آوردن داده هایی با بیش ترین تفکیک پذیری و 

کمترین هزینه و در کمترین زمان امری ضروری است.
در این بررسی هدف به دست آوردن یک روش مناسب با 
کمک هوش مصنوعی است تا بتوان به کمک آن مزیت های دو 
روش زمینی و هوایی را با هم یکجا به دست آورد و داده های با 
تفکیک پذیری بالا و در عین حال با زمان برداشت کم، هزینه  
پایین تر، خطرات جانی کمتر و منطقه  تحت پوشش بیشتر به 
دست آورد. این روش باید بتواند حداکثر معادل سازی نقطه به 
نقطه را در دو روش هوایی به زمینی انجام داده و پردازش های 
آماده  داده های  می توان  بعدی  مراحل  در  دهد.  انجام  را  لازم 
شده را برای بررسی ها و تفاسیر مورد نیاز به کار برد و اطمینان 
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داشت که نتایج قابل قبول تر و سریع تری نسبت به روش های 
فعلی به دست می آید.

2- محدوده مورد مطالعه

محدوده مورد نظر در روستای کلکان از توابع بخش کرفتو در 
حدود 15 کیلومتری شمال غرب شهرستان دیواندره در شمال 
استان کردستان قرار دارد. محدوده  مورد مطالعه خود بخشی 
از محدوده  اکتشافی بزرگ ظفرآباد به وسعت 72 کیلومتر مربع 
است و در موقعیت جغرافیایی 46/959 تا 46/963 درجه  طول 

دارد.  قرار  شمالی  عرض  درجه    36/021 تا   36/018 و  شرقی 
از طرف شمال  و  مریوان  به شهرستان  باختر  از  محدوده  این 
به شهرستان سقز محدود می شود. از لحاظ زمین شناسی این 
محدوده در جنوب شرق برگه ی چاپان )ایران خواه: 5362( و 

در شمال شرق برگه  باینجوب )5361( واقع شده است.
محدوده مورد مطالعه در تقسیم بندی پهنه های ساختاری 
زمین شناسی  ورقه های  در  و  زون سنندج- سیرجان  در  ایران 
1:100000 ایرانخواه و باینجوب قرار گرفته که نمای کلی از 
واحدهای  است.  شده  گذاشته  نمایش  به   1 شکل  در  منطقه 

 

شكل 1: الف( موقعیت محدوده  مورد مطالعه و راه های دسترسی به آن و ب( نقشه  زمین شناسی منطقه

)الف(

)ب(
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شده،  مرمری  آهک  سنگ  شامل  منطقه  در  موجود  سنگی 
کالک شیست، شیست، گنیس، آهک های دوباره تبلوریافته و 

سنگ های متاسوماتیکی )اسکانی( است.

3- شبكه های عصبی مصنوعی 

الگوریتم های  شامل  مصنوعی  عصبی  شبکه  پردازش 
می کند.  را حل  مسایل  از  مختلفی  انواع  که  است  کامپیوتری 
این مسایل شامل طبقه بندی، برآورد پارامتر، پیش بینی پارامتر، 
تشخیص الگو، اجرا و تکمیل، وابستگی و ارتباط، فیلتر کردن و 

بهینه سازی است[9]. 
از ساختار پیچیده   الهام گرفته  واقع  شبکه های عصبی در 
مغز انسان هستند که در آن میلیون ها سلول عصبی از طریق 
ارتباطی که با هم دارند به حل مسایل یا ذخیره سازی اطلاعات 
نوعی هوش مصنوعی  می پردازند. شبکه های عصبی مصنوعی 
است که سعی در تقلید از عملکرد مغز و سیستم عصبی انسان 
عصبی  سیستم های  ریاضی  شبیه سازی  ANNها  دارد[10]. 
انسان هستند و از فرآیند یادگیری از نمونه های موجود برای 
به دست آوردن توانایی تشخیص الگوهای در بین آنها استفاده 
که  قرار می گیرند  در لایه هایی  نورون ها   ،ANN در  می کنند. 
نورون های هر لایه با نورون های لایه مجاور مرتبط هستند[11]. 
یاد  الگوریتم  به  شده  ارایه  داده های  نمونه   از   ANN شبکه  
می گیرد و قادر به گرفتن روابط دقیق در داده ها است، حتی 
توضیح  برای  یا  باشد  ناشناخته  )فیزیکی(  زمینه ای  روابط  اگر 

دشوار باشد. 
شبکه  عصبی متشکل از تعدادی نورون مصنوعی است که 

واحدها، گره ها یا گیرنده ها نامیده می شوند. در کاربردهای علوم 
زمین، گیرنده های چندلایه )MLP(2 معمولا مورد استفاده قرار 
لایه ای  صورت  به  معمولا  پردازش  عناصر  آن  در  که  می گیرد 
یا  یک  و  ورودی، یک لایه خروجی  لایه  مرتب می شوند: یک 
چند لایه میانی که لایه های پنهان نامیده می شوند و عملکرد 
آن ها به وسیله روابط 1 و 2 شرح داده شده است )شکل 2-الف(.

                                                               

که در این روابط:
 j سطح فعال شدن گره : Ij

j و i وزن اتصال بین گره های : wji
n = i,…,1 ورودی از گره : xi

 j آستانه گره : θj
 j خروجی گره : yj

)Ij( f : تابع انتقال است )شکل2-ب([12].
به  وزنی  اتصالات  طریق  از  خاص  لایه  یک  در  گره  هر 
اسکالر  وزن های  می شود.  متصل  دیگر  گره های  از  بسیاری 
قدرت اتصالات بین نورون های بهم پیوسته را تعیین می کنند. 
یک نورون خاص، ورودی وزنی خود را از بسیاری از نورون های 
جمع  وزن  آن ها  از  که  می کند  دریافت  هم  به  متصل  عصبی 
از طریق یک  نتیجه جمع  اضافه می شود.  آستانه  و یک  شده 
تابع انتقال )گام به گام، سیگموئید( برای تولید خروجی نورون 

منتقل می شود[13].

 

 

 

 

ANN و ب( فعال سازی عملكرد انتقال در شبكه ANN شكل2: الف( طرح معمولی

𝐼𝐼𝑗𝑗 =  𝜃𝜃𝑗𝑗 +  ∑ 𝑊𝑊𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑛𝑛

𝑗𝑗=1
𝑋𝑋𝑗𝑗 

𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝑓𝑓(𝐼𝐼𝑗𝑗)

)1(

)الف(

)ب(

)2(
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انتشار اطلاعات در MLP  از لایه  ورودی )جایی که داده های 
ورودی های  بعدی  لایه   می شود.  شروع  می شود(  ارایه  ورودی 
وزنی را از هر گره در لایه  ورودی دریافت می کند، سپس وزن ها 
تا  می کنند  عبور  انتقال  تابع  یک  طریق  از  و  می شوند  جمع 
خروجی گره تولید شود، سپس وزن شده و به سلول های عصبی 
قانون  از یک  با استفاده  در لایه  بعدی منتقل می شود. شبکه 
یادگیری وزن های خود را تا جایی که مجموعه ای از وزن ها را 
پیدا کند که با کمترین خطای ممکن، نقشه  ورودی- خروجی 
یا  یادگیری  مرحله  فرآیند  این  می کند.  تنظیم  کند  تولید  را 

آموزش نامیده می شود. 

3-1- یادگیری تحت نظارت 

یادگیری تحت نظارت زمانی رخ می دهد که یک الگوریتم 
از داده ها و پاسخ های مربوط به هدف که شامل مقادیر عددی 
یا برچسب های پیوسته مانند کلاس ها یا برچسب ها است، برای 
با نمونه های جدید روبه رو  پیش بینی پاسخ صحیح، زمانی که 
می شود[14]، مورد استفاده قرار می گیرد. رویکرد نظارت  شده 
در واقع مشابه یادگیری انسانی تحت نظارت معلم است. معلم 
نمونه خوبی را برای دانش آموز به یاد می آورد و سپس دانش 
دست  به  را  عمومی  قوانین  خاص،  نمونه های  این  از  آموزان 
داده ها  که  هستید  معلم  شما  ماشین،  یادگیری  می آورند. در 
را برای حل مساله ارایه می دهید. دانش آموز الگوریتم است که 
معمولا به عنوان پیش بینی کننده یا یک مدل شناخته می شود 
که می تواند پس از آموختن از داده های ارایه شده، یک راه حل 
توالی های  مانند  ویژگی هایی  شامل  داده ها  کند.  پیش بینی  را 
یک  هرکدام  هستند،  غیر عددی  و  عددی  داده های  آموزنده 
نشان  را  نتیجه(  )یا  آن  با  مرتبط  پاسخ  و  هدف  از  ویژگی 

می دهند که راه حل یادگیری است.
اطلاعات  آموزش  از  استفاده  با  معمولا  یادگیری  فرآیند 
نشان داده شده است. علاوه بر این، باید در مسایل، رگرسیون 
یک  رگرسیون  در  هدف  که  داد  تشخیص  را  طبقه بندی  و 
)مانند  است  کیفی  متغیر  یک  طبقه بندی  در  و  عددی  مقدار 
یک کلاس یا برچسب(. یک مثال از رگرسیون قیمت متوسط 
خانه ها را در یک منطقه تعیین می  کند و یک مثال طبقه بندی، 
بین گونه های حیوانی یا گیاهی بر اساس ویژگی های فیزیکی 

آن ها، گونه خاصی را تشخیص می دهد.

3-2- رگرسیون

در مدل های آماری، تحلیل رگرسیون، یک فرآیند آماری 

در  رگرسیون  تحلیل  است.  متغیرها  بین  روابط  تخمین  برای 
از  هرکدام  تغییر  با  وابسته  متغیر  مقدار  چگونه  اینکه  تفهیم 
متغیرهای مستقل و با ثابت بودن دیگر متغیرهای مستقل تغییر 
خواهد کرد کمک می کند[15]. رگرسیون به صورت گسترده 
ارتباط میان متغیر  برای شناخت  برای پیش بینی و همچنین 
مستقل و وابسته و شکل این روابط استفاده می شود. بسیاری 
از مسایل داده کاوی را می توان به صورت یک مساله  رگرسیون 
و  آموزش  پیش بینی کننده  مدل  یک  نهایت  در  که  کرد  بیان 
طراحی می شود که می تواند با در دست داشتن نقاطی از یک 
بازسازی  را  رابطه  آن  تمامی  موجود،  یا  مخفی  ریاضی  رابطه  
موجود  ارتباط های  یافتن  در  ما  به  و  کند  شبیه سازی  یا  و 
میان متغیرها و خروجی ها کمک کند. از مهم ترین روش های 
و  لجستیک  رگرسیون  خطی،  رگرسیون  می توان  رگرسیون 

رگرسیون جنگل تصادفی را نام برد.

3)RF) 3-3- جنگل تصادفی

بسیار  گروهی  کننده های  طبقه بندی  تصادفی  جنگل 
تصمیم گیری  درخت  اساس  بر  انعطاف پذیر  و  قدرتمند 
ماشین  یادگیری  روش  یک  تصادفی  جنگل  هستند[16]. 
چندین  که  است  رگرسیون  و  طبقه بندی  برای  نظارت  شده 
پیش بینی  مدل  یک  ساخت  برای  را  مستقل  تصمیم  درخت 
می   کند[17].  ترکیب  "کیسه   گذاری4"  یا  راه   انداز  با تجمیع 
زیادی  درصد  از  استفاده  با  تصمیم  درختان  کیسه   گذاری،  در 
برای  جایگزینی   ،  با  و  تصادفی  طور  به  آموزش  نمونه های  از 
می شوند.  انتخاب  آموزشی  نمونه های  اصلی  اندازه   با  مطابقت 
را   5)OOB( کیف"  از  "خارج  نمونه های  باقیمانده،  نمونه های 
درخت  هر  به  مربوط  خطای  ارزیابی  برای  و  می   دهند  نشان 

تصمیم   گیری ایجاد شده مورد استفاده قرار می گیرند. 
از تصمیم  پشتیبانی  برای  ابزار  درخت تصمیم گیری6 یک 
است که از درخت ها برای مدل کردن استفاده می کند. درخت 
تصمیم به  طور معمول در تحقیق ها و عملیات مختلف استفاده 
برای  هم  و  دسته بندی  مسایل  برای  هم  مدل  این  می شود. 
پیش بینی استفاده می شود[18]. یک درخت تصمیم گیری به 
آن  از  پس  که  می شود  شروع  اولیه   گره  یک  با  معمول  طور 
پیامد های احتمالی به صورت شاخه هایی از آن منشعب شده و 
هر کدام از آن پیامد ها به گره های دیگری منجر شده که آن ها 
هم به نوبه  خود شاخه هایی از احتمالات دیگر را ایجاد می کنند 
که این ساختار شاخه شاخه سرانجام به نموداری شبیه به یک 

درخت مبدل می شود.
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می کند،  ایجاد  تصمیم  درخت   K تعداد   RF که  آنجا  از 
مقادیر پیش بینی شده  میانگین  با   )P( مقدار پیش بینی شده 

)T( به طور کلی برای درختان داده می شود:

تصمیم  درخت  چندین  از  ترکیبی  که   RF رگرسیون 
پرت  داده   های  برابر  در  توجهی  قابل  طور  به  است،  مستقل 
که  مواردی  در  حال،  این  با  است[19].  بیش برازش7 مقاوم  و 
نمونه   های  تعداد  کار می روند،  به  برای پیش بینی خود  داده   ها 
داده   های آموزشی تاثیر قابل توجهی بر عملکرد مدل پیش بینی 
دارد. داده   های آموزشی کم ممکن است به عملکرد کم   برازش8 
مدل منجر شود، یعنی یک مدل ساده که نشان دهنده داده   ها 
به  آموزشی  داده های  از  زیادی  مقدار  دیگر،  سوی  از  نیست. 
حالت بیش   برازش منجر می شود که در آن با تغییرات جزیی در 
داده   ها )به عنوان مثال نویزها و داده   های پرت( مدل عملکرد 

پیش   بینی ضعیفی را نشان می دهد.

 (GB) 93-4- الگوریتم گرادیان تقویت  شده

یک  الگوریتم های  جزو  تقویت  شده  گرادیان  الگوریتم 
پارچه با عملکرد بالا و پایدار است که توانایی بالایی در کنترل 
داده های  پیش بینی  در  قدرتمند  پیش بینی  و  نویز  داده های 
غیرخطی دارد. الگوریتم گرادیان تقویت  شده الگوریتمی بر پایه  
درخت تصمیم است و با توسعه روش Ada Boost به وجود 
آمده است. در این روش ها قوی کردن الگوریتم های ضعیف و 

تبدیل به الگوریتم های قوی تر اساس کار تقویت است. 
الگوریتم Ada Boost با آموزش درخت تصمیم کار خود 
را آغاز کرده و سپس به هر مشاهده، وزن برابر تعلق می گیرد. 

با پایان ارزیابی درخت اول وزن های داده اصلاح شده و سپس 
درخت دوم با توجه به این وزن ها رشد می کند. هدف این مرحله 
بهبود پیش بینی درخت اول است. خطای اندازه گیری از گروه 
جدید یعنی مجموع درخت اول و دوم محاسبه می شود، سپس 
درخت سوم بر اساس وزن های اصلاح شده جدید در راستای 
بهبود عملکرد مجموعه رشد داده می شود. این کار برای تعداد 
مشخصی درخت ادامه می یابد. درختان بعدی کمک می کنند تا 
ویژگی هایی که به وسیله درختان قبل کشف نشده اند را بیابیم. 
بیشترین تفاوت این الگوریتم با الگوریتم Ada Boost در 
تشخیص ضعف های مجموعه در راستای تقویت مجموعه است. 
این موضوع درگرادیان تقویت  شده با استفاده از شیب تابع خطا 

و در Ada Boost با کنترل وزن های بزرگ انجام می گیرد.
که  است  این  تصادفی  جنگل  با  روش  این  عمده   تفاوت   
را  شبکه  یک  یکدیگر  کنار  در  درخت ها  تصادفی  جنگل 
می ساختند، اما درخت های تصمیم در این الگوریتم در راستای 

یکدیگر شبکه را می سازند )شکل3(.

)LR( 103-5- رگرسیون خطی

رگرسیون خطی یکی از ساده ترین الگوریتم های یادگیری 
ماشین است که تحت روش یادگیری نظارت  شده قرار می گیرد 
و برای حل مسایل رگرسیون استفاده می شود. برای پیش بینی 
می شود.  استفاده  مستقل  متغیرهای  از  پیوسته  وابسته   متغیر 
برازش است که  یافتن بهترین خط  از رگرسیون خطی  هدف 

بتواند خروجی را برای متغیر وابسته  پیوسته پیش بینی کند.
استفاده  منفرد  متغیر مستقل  یک  از  پیش بینی  برای  اگر 
دو  از  بیش  اگر  و  را رگرسیون خطی ساده می نامند  آن  شود، 
متغیر مستقل وجود داشته باشد، چنین رگرسیونی را رگرسیون 

P = 1𝐾𝐾 ∑ 𝑇𝑇𝐾𝐾
𝐾𝐾=1 )3(

 

 

 

شكل3: مقایسه  الگوریتم جنگل تصادفی و گرادیان تقویت شده 
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خطی چندگانه می نامند. با یافتن بهترین خط برازش، الگوریتم 
و  می کند  برقرار  را  مستقل  متغیر  و  وابسته  متغیر  بین  رابطه 
رابطه باید ماهیت خطی داشته باشد. خروجی برای رگرسیون 
و  حقوق  سن،  قیمت،  مانند  پیوسته  مقادیر  باید  فقط  خطی 

نظایر آن باشد.
تمرین کنندگان  بیشتر  انتخاب  اولین  خطی  رگرسیون 
به  مقایسه،  برای  مدل ها  ساخت  هنگام  در  یادگیری  ماشین 
برخلاف  اساسی(،  استاندارد  )یک  خطی  حل  راه  یک  عنوان 
بیشتر راه حل های پیچیده تر است. همچنین از مدل های خطی 
برای کشف ویژگی های کلیدی در یک مساله استفاده شده و با 
این مجموعه  ویژگی ها آزمایش انجام داده و دیدگاهی را نسبت 

به روش های ایجاد ویژگی های جدید به دست می آورند.
مجموع  طریق  از  کردن  ترکیب  با  خطی  رگرسیون 
وزن های ویژگی های عددی کار می کند. رگرسیون خطی این 
بایاس )مجموع  نام  با اضافه کردن یک مقدار ثابت به  کار را 
تولید  در  مهمی  نقش  بایاس  می دهد.  انجام  داده ها  به  کلی( 
که  هنگامی  ویژه  به  می کند،  ایفا  پیش فرض  پیش بینی های 
برخی از ویژگی ها از دست رفته است )و همچنین زمانی که 

ارزش صفر است(. 
رگرسیون خطی شامل چند مرحله است:

1. مقداردهی تصادفی پارامترها برای تابع فرضی؛ یعنی در 
واقع ابتدا یک معادله خطی با مقادیر رندوم را در نظر می گیریم.

تابع زیان11 که در آن  از یک  با استفاده  2. محاسبه  خطا 
می بینیم خطی که به  صورت فرضی در نظر گرفتیم، چقدر با 

مقادیر واقعی فاصله دارد.
3. در این مرحله لازم است پارامترها را با توجه به مشتقات 
جزیی و نرخ یادگیری به روزرسانی کنیم که در واقع این کار را 

الگوریتم گرادیان نزولی12 انجام می دهد.
4. تکرار این روند تا به  حداقل  رسیدن مقدار خطا

همان طور که بیان شد، هدف از رگرسیون خطی رسیدن به 
یک معادله  خطی مناسب با کمترین خطاست. در اینجا فرمول 

مشترک برای معادله  رگرسیون خطی وجود دارد:

که در آن:
Y : بردار مقادیر پاسخ

نماد X : ماتریس ویژگی ها را برای استفاده از بردار فرضی 
Y تعیین می کند. X یک ماتریس است که فقط حاوی مقدار 

عددی است. 

ثابت  که  است  بایاس  نشان دهنده    :  )α( آلفا  یونانی  حرف 
است، 

حرف بتا )β( : یک بردار ضرایب است که یک مدل رگرسیون 
خطی از بایاس برای ایجاد پیش بینی استفاده می کند.

4- روش مطالعه

4-1- انتخاب و انطباق مكانی داده های هوایی و زمینی

داده های  انجام تصحیحات لازم،  و  داده ها  برداشت  از  بعد 
نقشه های  به صورت  پروتون  و  پهپاد  وسیله  به  برداشت  شده 
شدت میدان مغناطیسی در نرم افزار ژِئوسافت13 درآمدند )شکل 

 .)4
و  نقطه  پروتون 442  به وسیله  برداشت شده  نقاط  تعداد 
نقاط ممز 31382 نقطه است. در برداشت هوایی به علت آنکه 
انطباق دقیق شبکه  برداشت بر شبکه ی برداشت زمینی از نظر 
برداشت  در  نقاط  انطباق  بنابراین  نیست،  امکان پذیر  مکانی 
این مطالعه برای رفع  انتظار است. در  از  هوایی و زمینی دور 
این مشکل از فیلتر کردن داده های هوایی با فاصله  مکانی کمتر 

 

 

شكل4: الف( نقشه  شدت میدان مغناطیسی داده های برداشت شده   
زمینی و ب( هوایی به همراه پروفیل برداشت

y = βX + α )4(

)الف(

)ب(
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بنابراین  استفاده شد؛  زمینی  داده  های  از  متر  از 3  یا مساوی 
داده هایی که بیشتر از 3 متر فاصله  مکانی داشتند از داده های 
اصلی حذف شدند. در نهایت تعداد داده هایی که باید در شبکه  
کاهش  عدد   129 به  کنیم  استفاده  آن ها  از  مصنوعی  هوش 
یافت و طول و عرض جغرافیایی این نقاط همان طول و عرض 

جغرافیایی نقاط هوایی در نظر گرفته شد )شکل 5(.

4-2- انتخاب مدل و اجرای شبكه با استفاده از هوش مصنوعی 
در محیط نرم افزاری پایتون

بعد از پیش پردازش و بررسی داده ها از نظر داده های صفر 
یا تکراری، مقادیر طول و عرض جغرافیایی و مقدار مغناطیس 

به  زمینی  مغناطیس  مقدار  و  ورودی  داده   عنوان  به  هوایی 
عنوان داده  هدف یا خروجی فرض شد. از این تعداد داده حدود 
داده   به عنوان  به صورت تصادفی  داده،  یعنی 13 عدد   ،%10
اعتبارسنجی شبکه جدا شد و 116 داده   باقی مانده به عنوان 
کل  از  به %20  نسبت %80  با  آزمایشی  و  آموزشی  داده های 

داده ها به شبکه وارد شدند. 
هدف الگوریتم ها باید به گونه ایی باشد که بتواند با مقدار 
ورودی و خروجی داده  شده به شبکه ی هوش مصنوعی، رابطه  
میان داده های ورودی و خروجی را کشف کند و با ورود داده های 
جدید این رابطه  کشف شده را اعمال و خروجی را پیش بینی 
را  الگوریتم هایی  باید  رابطه  یافتن  برای  ما  مورد  این  در  کند. 
دهد.  انجام  رگرسیون  یا  پیش بینی  بتواند  که  کنیم  انتخاب 
همچنین چون مقدار ورودی و خروجی مشخص است، بنابراین 
یا  الگوریتم  نتیجه  در  است.  شده  نظارت  صورت  به  الگوریتم 
باشد.  نظارت شده  باید رگرسیون  استفاده  الگوریتم های مورد 
الگوریتم هایی که برای پیش بینی به کار برده شد سه الگوریتم 
رگرسیون خطی، جنگل تصادفی و گرادیان تقویت شده است 
بخش  در  را  آماری  نتایج  بهترین  که  الگوریتمی  انتها  در  که 
آموزش، آزمایش و اعتبارسنجی داشته باشد به عنوان الگوریتم 

برتر برای پیش بینی مقادیر انتخاب می شود.
الگوریتم ها باید در محیط پایتون بررسی و نتایج با نمودارهای 
اعتبارسنجی نشان  و  آزمایش  مختلف در سه مرحله  آموزش، 
داده شوند[20]. در نمودارها نتایج هر مرحله با داده های زمینی 

پروتون آورده شده است.

 

 

 

شكل 5: نقشه  نقاط انطباق داده شده  زمینی و هوایی و شدت میدان 
مغناطیسی حاصل از این نقاط

آموزش  در  شده  پیش بینی  و  زمینی  مغناطیس  مقادیر  شكل6: 
رگرسیون خطی

آزمایش  در  شده  پیش بینی  و  زمینی  مغناطیس  مقادیر  شكل7: 
رگرسیون خطی
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4-2-2- نتایج رگرسیون جنگل تصادفی

شكل 8: مقادیر مغناطیس زمینی و پیش بینی شده در اعتبارسنجی 
رگرسیون خطی

آموزش  در  شده  پیش بینی  و  زمینی  مغناطیس  مقادیر   :9 شكل 
جنگل تصادفی

آزمایش  در  شده  پیش بینی  و  زمینی  مغناطیس  مقادیر  شكل10: 
جنگل تصادفی

شكل 11: مقادیر مغناطیس زمینی و پیش بینی شده در اعتبارسنجی 
جنگل تصادفی
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4-2-3- نتایج گرادیان تقویت  شده

4-3- انتخاب مدل برتر

قبول  قابل  نتایج  الگوریتم  سه  هر  نمودارها،  به  توجه  با 
در پیش بینی دارند و در مساله  آموزش شبکه عملکرد خوبی 
داشتند و نتایج آن ها با داده های زمینی انطباق بسیار نزدیکی 
دارد، اما برای تشخیص بهترین الگوریتم نیاز داریم تا نتایج را 
با پارامترهای آماری مقایسه کنیم. با توجه به نتایج نمودارهای 
عملکرد  دیگر  مدل  دو  به  نسبت  خطی  رگرسیون  آماری، 
ضعیف تری داشته و همچنین نتایج جنگل تصادفی و گرادیان 
تقویت شده به همدیگر نزدیک بودند، اما گرادیان تقویت شده 
نتایج بهتری از خود نشان داد و به عنوان الگوریتم بهتر انتخاب 

شد )جدول 1 و شکل 15(.

آموزش  در  شده  پیش بینی  و  زمینی  مغناطیس  مقادیر   :12 شكل 
گرادیان تقویت شده

شكل14: مقادیر مغناطیس زمینی و پیش بینی شده در اعتبارسنجی 
گرادیان تقویت  شده

آزمایش  در  پیش بینی شده  و  زمینی  مغناطیس  مقادیر  شكل13: 
گرادیان تقویت  شده

4-4- پایداری شبكه  گرادیان تقویت  شده

بررسی پایداری شبکه در حالت های مختلف، از پایگاه داده 
همان  با  و  تصادفی  صورت  به  اعتبارسنجی  داده های  بار  پنج 
این پنج دسته، شبکه  از  انتخاب شد. در هرکدام  تعداد قبلی 
در 20 حالت تصادفی14 مختلف اجرا شد. نتایج )RMSE( در 
و  آزمایش  آموزش،  مراحل  برای  شبکه  اجرای  بار   100 کل 
اعتبارسنجی روی نمودار برده شد و انحراف معیار نیز محاسبه 
و همچنین  تغییرات کم در محدوده  خطا  به  توجه  با  گردید. 
پایین بودن انحراف معیار می توان پی برد که شبکه پایدار است 

)جدول 2 و شکل های 16، 17 و 18(.
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5- نتایج

در این مرحله از بررسی، کل داده های هوایی یعنی 31382 
عدد داده وارد شبکه پیش بینی گرادیان تقویت  شده گردید تا 
به  خروجی  داده   تعداد  همین  و  داده  انجام  را  پیش بینی  کار 
شدت  نقشه   صورت  به  شده  پیش بینی  داده های  دهد.  دست 

نقشه ی شدت  با  تا  ژئوسافت درآمدند  نرم افزار  مغناطیسی در 
شود.  مقایسه  پروتون  وسیله  به  شده  برداشت   مغناطیسی 
همان طور که در نقشه های شکل 19 مشاهده می شود، محل، 
شدت و شکل آنومالی های مغناطیس در هر دو نقشه انطباق 

زیادی دارند.

جدول 1: نتایج مولفه های آماری سه مدل اجرا شده در سه مرحله  آموزش، آزمایش و اعتبارسنجی

جدول 2: نتایج آماری آزمایش پایداری شبكه  گرادیان تقویت  شده

شكل 15: مقایسه  آماری مدل ها

میانگین خطای    مدل
 مطلق

میانگین خطای  
 مربع

خطای مطلق  
 میانه 

ی واریانس  نمره
میانگین خطای   R2   یمرهن مشخص 

 جذر مربع

جنگل  
 تصادفی 

 023415661/0 965266866/0 965535858/0 002260187/0 000548293/0 009915782/0 آموزش 
 044639627/0 840042657/0 845481272/0 014750688/0 001992696/0 026276936/0 آزمایش 

 059688967/0 742619828/0 777435639/0 004164696/0 003562773/0 030589285/0 اعتبارسنجی 

رگرسیون  
 خطی 

 046444196/0 863354905/0 863354905/0 012479316/0 002157063/0 02549339/0 آموزش 
 0574178/0 735359586/0 738483457/0 019957522/0 003296804/0 035233822/0 آزمایش 

 060294504/0 737371167/0 746539572/0 015244726/0 003635427/0 035782305/0 اعتبارسنجی 

گرادیان  
 تقویت شده 

 020163368/0 974245252/0 974245252/0 007611715/0 000406561/0 012999734/0 آموزش 
 035117917/0 901003333/0 901472653/0 015777321/0 001233268/0 025387113/0 آزمایش 

 035018302/0 911411546/0 932825116/0 009685084/0 001226281/0 019955882/0 اعتبارسنجی 
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جنگل تصادفی رگرسیون خطی گرادیان تقویت شده

مقایسه ی آماری مدل ها

میانگین خطای مطلق میانگین خطای مربع خطای مطلق میانه
نمره ی واریانس معلوم R2 نمره ی میانگین خطای جذر مربع

 انحراف معیار  میانگین  بیشینه کمینه  
 002349633/0 018394747/0 023519841/0 009605411/0 آموزش 

 032010111/0 048994088/0 178974683/0 014355825/0 ش یآزما
 029094517/0 04521458/0 138338533/0 017289743/0 ی اعتبارسنج
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6- بحث

که  اطلاعاتی  تنها  با  که  آن  علت  به  مطالعه  این  در 
سروکار داریم داده های برداشت شده است، بنابراین دقت در 
برداشت داده ها بسیار حائز اهمیت است. همچنان که دیدیم 
شبکه  برداشت داده های هوایی و زمینی از نظر مکانی بر هم 
را  داده ها  از  زیادی  بسیار  تعداد  اجبار  به  و  نبودند  منطبق 
حذف کردیم، بنابراین  سعی در انطباق مکانی برداشت داده ها 
می تواند به زیاد شدن تعداد داده های ورودی و در نتیجه بهتر 
شدن نتایج مدل ها کمک کند. هرچه حسگرهای مغناطیسی 
با پهپاد، جدیدتر  به ویژه برداشت  مورد استفاده در برداشت 
دقت  هم  و  کاهش  نویز  هم  باشند،  دقیق تر  و  سبک تر  و 
رگرسیون  یک  انتخاب  بعدی  مورد  می یابد.  افزایش  برداشت 
نظارت شده  مناسب برای پیش بینی و تبدیل داده های هوایی 
به زمینی است که اگرچه هر سه روش مورد استفاده در این 
مطالعه نتایج قابل اعتمادی داشتند، اما با مقایسه  مولفه های 
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شكل 18: نمودار نتایج RMSE برای گرادیان تقویت  شده در 100 بار 
اجرای شبكه با Random stateهای مختلف در مرحله  اعتبارسنجی

برداشت  داده های  مغناطیسی  میدان  شدت  نقشه   الف(   :19 شكل 
میدان  شدت  نقشه   ب(  و  برداشت  پروفیل  همراه  به  زمینی  شده  
مغناطیسی حاصل از پیش بینی شبكه  گرادیان تقویت  شده به همراه 

پروفیل برداشت
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 100 تقویت  شده در  برای گرادیان   RMSE نتایج  نمودار  شكل 16: 
بار اجرای شبكه با Random stateهای مختلف در مرحله  آموزش

 100 در  تقویت شده  گرادیان  برای   RMSE نتایج  نمودار   :17 شكل 
بار اجرای شبكه با Random stateهای مختلف در مرحله  آزمایش

)الف(

)ب(
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شده  تقویت  گرادیان  رگرسیون  یعنی  روش  بهترین  آماری، 
انتخاب شد. 

7- نتیجه گیری

در عصر حاضر با توجه به افزایش هزینه ها و دشواری کشف 
منابع معدنی جدید، نیاز به رویکردهای بهبود یافته در اکتشاف 
مواد معدنی وجود دارد. در میان روش های مهندسی، استفاده 
از هوش مصنوعی برای حل مسایلی که روابط ریاضی مشخصی 
وجود  آنها  تعریف  برای  معلولی خاصی  و  علت  مدل  و  ندارند 
ندارد در حال افزایش است. در این مطالعه داده های مغناطیسی 
برداشت شده به وسیله حسگر ممز متصل به پهپاد به داده های 
زمینی با استفاده از برنامه نویسی در محیط پایتون تبدیل شد 
داده های  نقشه   با  آن  از  حاصل  مغناطیسی  شدت  نقشه  ی  و 
نرم افزار  در  پروتون  زمینی  دستگاه  وسیله  به  برداشت  شده 

ژئوسافت مقایسه گردید. 
تعداد  بودن  زیاد  و همچنین  مکانی  انطباق  عدم  دلیل  به 
داده های هوایی ممز نسبت به پروتون، داده ها با فیلتر مکانی 
و  شدند  فیلتر  فاصله  متر   3 از  کمتر  داده های  نزدیک ترین 
با نسبت 10 درصد  یافت که  تعدادشان به 129 داده کاهش 
داده های اعتبارسنجی، 80 درصد داده های آموزش و 20 درصد 
انتخابی  مدل  نوع  سه  شدند.  تقسیم بندی  آزمایش  داده های 
برای این کار یعنی رگرسیون خطی، جنگل تصادفی و گرادیان 
تقویت  شده عملکرد خوبی برای این تبدیل داشتند، اما گرادیان 
تقویت شده به علت دارا بودن معیارهای آماری بهتر نسبت به 
پیش بینی  عمل  و  انتخاب  برتر  مدل  عنوان  به  دیگر  مدل  دو 
تقویت   گرادیان  شد.  انجام  آن  از  استفاده  با  هوایی  داده های 
شده دارای میانگین خطای مربع و میانگین خطای مطلق در 
داده های  در  و   0/01 و   0/0004 ترتیب  به  آموزشی  داده های 
آزمایشی به ترتیب 0/001 و 0/02 و در داده های اعتبارسنجی 
آزمایش های  در  همچنین  رسیدند.   0/01 و  ترتیب 0/001  به 
نوسانات کم در  به علت  پایداری شبکه، گرادیان تقویت شده 
در  پایین  معیار  انحراف  مقدار  همچنین  و   RMSE مقادیر 
داده های آموزش، آزمایشی و اعتبارسنجی به عنوان یک شبکه 
پایدار تایید شد. در نهایت کل داده های هوایی اولیه با استفاده 
از رگرسیون گرادیان تقویت  شده به داده های زمینی تبدیل و 
مغناطیسی  شدت  نقشه   صورت  به  پروتون  داده های  با  نتایج 
رگرسیون  دقت  و  نقشه  دو  بالای  انطباق  که  شدند  مقایسه 

انتخابی را نشان داد.
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