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های سطحی در نواحی فاقد حفاری زایی در عمق کانسار با استفاده از دادهسازی توزیع کانهمدل

 کافی، استان اصفهاندر محدوده اکتشافی کال

 یبهنام تقو ی؛اوغل یلاسماع یدسع

 چكيده

در مهندسی اکتشاف  کلیدیفی اهدا، های عملیاتی جهت مطالعات تفصیلیاولویتو تعیین  زیرسطحی زایینواحی امیدبخش کانه بینیپیش
شرقی بخش انارک، از توابع شهرستان نائین واقع  در محدودهشرق استان اصفهان و کافی در شمالسیستم متالوژنیک کال .هستندمواد معدنی 

رغم علی ای شده است.های رگهمتال در تیپزایی طلای پلیساز منجر به پیدایش کانهفرآیندهای هیدروترمال کانه ،در این محدوده شده است.
اند، اما سایر نواحی همچنان نیازمند مطالعات تفصیلی جهت طراحی اکتشافات تحت حفاری قرار گرفته منطقه مطالعاتیهایی از این که بخش

زایی زیرسطحی در نواحی فاقد سازی الگوی کانههای اکتشافی سطح زمین برای مدلبا هدف استفاده از دادهلذا این پژوهش  عمیق هستند.
هوش های های نوین پردازش داده برای آموزش شبکهاین مسئله، استفاده از تکنولوژی حل راهکار پیشنهاد شده برای حفاری اجرا شده است.

-های آموزشی در نقاط حفاری و با استفاده از مدلدر این رویکرد، با تولید داده .ایی زیرسطحی استزگوی کانهبه منظور بازشناسی ال مصنوعی

ها( و سطح زمین )اطلاعات های عمق )عیارهای طلای ثبت شده در حفاری، ارتباطات آماری خطی یا غیرخطی میان دادههوش مصنوعیهای 
شوند تا الگوهای های اکتشافی در مناطق فاقد حفاری اعمال میبندی حاصل به دادهطبقهزایی( استخراج شده و توابع اکتشافی پیشگوی کانه

های یادگیری مختلف با یکدیگر زایی حاصل از مدلهای پتانسیل کانهنقشه زایی طلا در نواحی عمیق محدوده مطالعاتی حاصل شوند.کانه
زایی و عدم سازی توزیع فضایی احتمالات کانهمدل کنند.شافی جدید تولید میتلفیق شده و الگوی اکتشافی نهایی را جهت تعریف اهداف اکت

کافی به ارمغان های وابسته به آن توانسته است بینش کاربردی کارآمدی جهت مدیریت و طراحی بهینه اکتشافات آتی در محدوده کالقطعیت
 آورد.

 كافی.كال حفاری، ،هوش مصنوعیزایی، اكتشاف معدن، كانه :هاكليد واژه

 

Modeling deep mineralization using surface exploration data of undrilled 
regions in Kal-e-Kafi prospect area, Isfahan Province 

Abstract 

Prediction of prospective subsurface mineralization areas and determining operational priorities for detailed 
studies are key goals in mineral exploration engineering. Kal-e-Kafi metallogenic system is located in the north-
east of Isfahan province and in the eastern border of Anark district, Naein city. In this region, hydrothermal ore-
forming processes have led to the emergence of polymetallic gold mineralization in vein types. Although parts of 
the study area have been drilled, other areas still need detailed studies to design deep explorations. Therefore, this 
research has been carried out with the aim of using exploration data of the earth's surface to model the pattern of 
subsurface mineralization in areas without drilling. The proposed solution to solve this is to use new data 
processing technologies to train artificial intelligence models in order to recognize subsurface mineralization 
patterns. In this approach, by producing training data in drilling points and using artificial intelligence models, 
linear or non-linear statistical relationships between depth data (gold grades recorded in drilling) and surface data 
(predictive exploration information) are extracted and the resulting classification functions are applied to 
exploration data in undrilled areas in order to obtain patterns of gold mineralization in the deep areas of the study 
area. Mineralization potential maps obtained from different models are combined with each other and produce the 
final exploration model to define new exploration targets. Spatial distribution modeling of mineralization 
probabilities and uncertainties related to it has been able to bring efficient practical insight for the management 
and optimal design of future discoveries within the Kal-e-Kafi prospect area. 

Keywords: Mineral exploration, Mineralization, Artificial intelligence, Drilling, Kal-e-Kafi. 

  



 1402سال چهارم، شماره دوم، تابستان ؛ «فنون سازندگیو علوم »مجله علمی ـ پژوهشی                                                                                                                       10

 مقدمه. 1

 زایی زیرسطحی از روی اطلاعاتکانه کشف دانش درباره

مهندسی  در سطح زمین همواره یکی از اهداف جذاباکتشافی 

جایی که حفاری . از آنبوده است مواد معدنی فاکتشا

های اکتشافی سطح به سیستماتیک پرهزینه است، پردازش داده

داری که به طور کارآمدی توزیع منظور ثبت الگوهای معنی

زایی زیرسطحی را جهت هدایت اکتشافات تفصیلی فضایی کانه

ی منعکس کنند، حائز اهمیت است. بدین منظور، از اوایل دهه

-های کانهبرای تخمین کلاس هوش مصنوعیای ه، روش2010

اند. های اکتشافی سطح توسعه داده شدهزایی عمق از روی داده

( LRهای یادگیری نظارت شده مانند رگرسیون لجیستیک )روش

، شبکه عصبی مصنوعی [2]( SVM، ماشین بردار پشتیبان )[1]

های متداولی از جمله الگوریتم [4]( RFتصادفی ) و جنگل [3]

های اند که از طریق برقراری یک ارتباط آماری میان دادهبوده

زایی دار، برای بازشناسی الگوی کانهسطحی و عمقی برچسب

. مهندسین اکتشاف مواد [9]–[5]اند زیرسطحی استفاده شده

های آموزشی و با استفاده از داده هامدلمعدنی با کمک این 

بندی زنی، اغلب یک تابع طبقهحاصل از حفاری یا ترانشه

کنند. سپس با اعمال تابع حاصل به طراحی می )کلاسیفایر(

های فاقد برچسب ها یا سلولاطلاعات اکتشافی سطح زمین، نمونه

یابند زایی تخصیص میزایی یا عدم کانههای کانهبه یکی از کلاس

[5[ ,]10]. 

یک سیستم معدنی کافی بیان کننده محدوده اکتشافی کال

طلا، واقع در استان اصفهان و شهرستان انارک است. عملیات 

عمق های عمیق )گمانه( و کماکتشاف تفصیلی شامل حفاری

)ترانشه( در بخشی از رگه اصلی طلادار اجرا شده است. با این 

تر جهت تعیین های شناسایی بیشحال، منطقه نیازمند حفاری

در زیر سطح و توجیه فاز آتی عملیات زایی اقتصادی مرزهای کانه

های نوین حفاری است. لذا در این مطالعه، با استفاده از تکنیک

زایی طلا در سازی توزیع فضایی کانهاقدام به مدل هوش مصنوعی

کافی شده است. در رویکرد نواحی زیرسطحی محدوده کال

-هزایی از مجموعه دادهای پیشگوی کانهپیشنهادی، ابتدا ویژگی

های شبکه سطحی( های اکتشافی سطح زمین )حول سلول

های دربرگیرنده حفاری به عنوان شوند. سپس، سلولاستخراج می

های عیارسنجی نقاط آموزشی در نظر گرفته شده و بر اساس داده

زایی های کانهها، به صورت کلاسها و ترانشهدر طول گمانه

شوند. حال، ر میدازایی )منفی( برچسب)مثبت( و عدم کانه

شوند تا در به نحوی آموزش داده می های هوش مصنوعیروش

بندی، ارتباطات آماری خطی یا غیرخطی میان قالب توابع طبقه

زایی )در سطح زمین( و های اکتشافی پیشگوی کانهویژگی

های آموزشی )بر اساس های اختصاص داده شده به سلولبرچسب

در گام نهایی، توابع آموزش  های زیرسطحی( کشف گردد.داده

شوند تا های فاقد برچسب در شبکه سطح اعمال میدیده به سلول

زایی ها، کلاس کانههای پیشگوی معین در آنبر اساس ویژگی

زایی در عمق منطقه زیرسطحی تعیین شده و نقشه پتانسیل کانه

 سازی گردد.مدل

 برایهای یادگیری متنوعی در این تحقیق، الگوریتم

های تکنیک اند.مورد مطالعه قرار گرفتهزایی بازشناسی الگوی کانه

SVM ،LR وRF  هستند که  هوش مصنوعیهای قدرتمند روش

زایی های مناسبی جهت پیشگویی پتانسیل کانهتوانند قابلیتمی

کافی داشته باشند. علاوه بر زیرسطحی در منطقه معدنی کال

پژوهش از یک رویکرد یادگیری ، در این هوش مصنوعیهای مدل

( FCDNNعمیق تحت عنوان شبکه عصبی عمیق تماماً متصل )

زایی زیرسطحی در منطقه نیز برای برآورد نواحی امیدبخش کانه

های یادگیری عمیق از مدل شود.کافی استفاده میمعدنی کال

توانایی بالاتری جهت پردازش و بازشناسی الگوهای اکتشافی 

شناسی غیرخطی های زمینیستا در سیستمپیچیده و غیرا

 برخوردار هستند.

زایی حاصل از های پتانسیل کانهبررسی صحت عملکرد نقشه

های مختلف و تولید الگوی اکتشافی بهینه، گام نهایی این مدل

های مختلف پژوهش است. میزان صحت و کارآیی عملکرد مدل

مورد مطالعه قرار  [11]های اختلاط تواند با استفاده از ماتریسمی

زایی بسته به میزان کارآیی آن، گیرد. هر نقشه پتانسیل کانه

ای از صحت )بر حسب درصد( را به واسطه محاسبه ماتریس درجه

کند. حال بر اساس میزان صحت اختلاط مربوطه دریافت می

های یادگیری مختلف، زایی به دست آمده از مدلالگوهای کانه

به نحوی زایی واحد تولید شود، ک نقشه پتانسیل کانهبایستی ی

های مختلف را های پتانسیل معدنی حاصل از مدلکه تمام نقشه

عدم قطعیت وابسته به الگوی اکتشافی همچنین،  نمایندگی کند.

 -های فنیگیریتلفیقی نیز به منظور احتساب ریسک تصمیم

به شده و مد اقتصادی در مدیریت پروژه اکتشافی بایستی محاس

لذا به منظور برآورده نمودن این موارد، از رویکرد  نظر قرار گیرد.

سازی الگوی اکتشافی برای مدل [12]دار وزن گیریمتوسط

در  های وابسته به آن استفاده شده است.تلفیقی و عدم قطعیت

نهایت، الگوی اکتشافی نهایی از ترکیب الگوی اکتشافی تلفیقی و 

ساخته شده و به عنوان مبنایی جهت طراحی مدل عدم قطعیت 

 کافی پیشنهاد شده است.اکتشافات تفصیلی در ناحیه معدنی کال

 هوش مصنوعیهای . روش2

 (SVM. ماشين بردار پشتيبان )2-1

 نظارت شدههای یادگیری شیکی از رو SVM [2]تکنیک 
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بندی خطی و غیرخطی و نیز رگرسیون  است که برای طبقه

 ،SVM بندیطبقه هدف کلی .[13]رود به کار میچندبعدی 

های داده ه شکل مناسبیب بتواند است که اییافتن ابرصفحه

به منظور این  کند. تفکیکرا از یکدیگر  هکلاسدیا چن دوکلاسه

با پیچیدگی  یهای داده بندیتوانایی طبقه مدل هوش مصنوعی که

ها به وسیله یک تبدیل کرنل به  دادهداشته باشد،  را نیز بالا

 کرنلاز توابع در این راستا،  .شوندمنتقل میبا ابعاد بالاتر  یفضای

و شعاعی  سیگموید ،ای ، چندجملهتوابع خطیمختلفی از جمله 

در زمینه کاربردها برای  توان استفاده نمود. می (RBFه )پای

با موفقیت برای بازشناسی  SVMاکتشاف مواد معدنی، تکنیک 

های اکتشافی چندمنبعی به زایی از ویژگیالگوهای پیچیده کانه

 .[16]–[14]کار رفته است 

 (LR. رگرسيون لجستيک )2-2

های رگرسیون مختلفی در زمینه مدل های گذشته،طی دهه

-اند که در میان آنارزیابی منابع معدنی مورد استفاده قرار گرفته

بر اساس توزیع لجستیک، ابزاری قدرتمند برای  LRها، مدل 

آنالیز کمی متغیر وابسته باینری و شناسایی ضرایب تأثیر آن 

 محورشامل رویکردی داده نیز این روش، SVMاست. همچون 

. بندی الگوها بر اساس فضای ویژگی چندبعدی استجهت طبقه

 ترین درستنمایی سعیهای بیشاز طریق اجرای تکنیک LRمدل 

این تکنیک  .[17[, ]1]بندی بهینه دارد در تولید یک تابع طبقه

یک مدل کارآمد برای آنالیز کمی متغیر پاسخ بر اساس سهم 

، LRها یا متغیرهای پیشگوی مستقل است. در مدل ویژگی

های متغیر پاسخ به صورت یک ترکیب خطی از لگاریتم بخت

بر اساس  LR. تابع [18]شود سازی میمتغیرهای پیشگو مدل

یک مدل احتمال غیرخطی است و از این لحاظ، در زمینه حل 

زایی، مسائل یادگیری مختلف از قبیل بازشناسی الگوهای کانه

 .[22]–[19] های خطی داردهایی نسبت به مدلمزیت

 (RF. جنگل تصادفی )2-3

های یادگیری مبتنی بر قوائد یکی از مدل RF [4]تکنیک 

ها در ترین روشانجمنی است که امروزه به عنوان یکی از موفق

مطرح شده است. در  کاوی آماری و بازشناسی الگوی دادهحوزه

ها( بینیها )پیشاین روش، یک انجمن )اجتماع( از درخت

شود تا گیری اجرا میشود و یک پروسه رأیدهی میسازمان

ها است به هر نمونه در نقشه کلاسی که مد نظر جمهور درخت

بینی نهایی اختصاص داده شود. نکته اساسی کلاسیفایرهای پیش

آن است که پروسه  RFز قبیل مدل مبتنی بر قوائد انجمنی ا

بینی )درخت تصمیم( ها نه تنها بر اساس یک پیشیادگیری آن

پذیرد بینی مختلف صورت میخاص، بلکه بر مبنای چندین پیش

. این فرآیند موجب [27]–[23]شوند که با یکدیگر تلفیق می

ها کاهش یابد و نیز بینیشود که واریانس )عدم قطعیت( پیشمی

تر تحت تأثیر مقادیر پرت موجود در مجموعه نتایج حاصل کم

. از این رو در زمینه کاربردها [28[, ]4]آموزشی قرار گیرند  داده

با موفقیت برای بازشناسی  RFیک برای اکتشاف مواد معدنی، تکن

های اکتشافی به کار رفته زایی از ویژگیالگوهای پیچیده کانه

 .[34]–[29]است 

 (FCDNN. شبكه عصبی عميق تماماً متصل )2-4

عمیق است که  یادگیرییک شبکه  FCDNNمدل 

های آن ترکیباتی خطی از توابع شعاعی پایه ورودی و خروجی

توانایی شناسایی  FCDNNپارامترهای نورون هستند. معماری 

بالاتری نسبت به اغلب  تر و سرعت یادگیریالگوهای پیچیده

دارد  های هوش مصنوعیمدلهای سطحی موجود در معماری

های کاملاً متصل ادغامی از لایه FCDNN. معماری [36[, ]35]

های عصبی هستند ها واحدهای سازنده بنیادین شبکهاست. نورون

سازی ها، توابع فعالهای خطی و بایاسکه شامل یک ورودی، وزن

هر نورون )گره( در هر لایه تماماً  .[37]باشند ها میو خروجی

شود تا های لایه پیش از خود متصل میمتصل به تمامی گره

های استخراج شده از خط مقدم شبکه را ترکیب شدن ویژگی

آموزشی،  مجموعه دادهاز طریق  FCDNNمدل تسهیل کند. 

آموزش  . طیکندها ارتباط برقرار میها و خروجیبین ورودی

-اعمال می گرههای هر داخلی که بر روی ورودیهای شبکه، وزن

 .[37] سندبر بهینه شرایطبه  تاکنند تغییر می ،دنشو

 از و است گسترده بسیار FCDNNهای ی مدلکاربرد حوزه

 یابی،ندروچون  کاربردهایی تا و رگرسیون بندیطبقه کاربردهای

برای حل . [39[, ]38]د شومی شامل را غیره و شناسایی آنومالی

را  متوالی سه مرحله FCDNNمدل ، هادر این حوزه ایهر مسئله

 ،آموزشمرحله  .اعمالو  آزمایش: آموزش، [40] کندطی می

 مختلف یهاآموزد تا الگوفرآیندی است که طی آن شبکه می

 .شناسایی کندرا  یهای آموزشی ورودموجود در مجموعه داده

قابل  نتایجارائه  درشبکه  فرآیند ارزیابی عملکرد، مرحله آزمایش

 است که )مجموعه داده آزمایشی( هاییقبول در قبال ورودی

استفاده از در نهایت،  اند.آموزشی نبوده داده در مجموعه ترپیش

طراحی  برای آنکه  ایوظیفهانجام  جهت آموزش دیده شبکه

 گویند.می اعمال شده است را

 . منطقه مطالعاتی3

شرق استان اصفهان و در کافی در شمالسیستم معدنی کال

محدوده بخش انارک از توابع شهرستان نائین قرار دارد. از نظر 

شناسی ایران، این ناحیه های زمیننههای متداول پهبندیتقسیم
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در زون ساختاری ایران مرکزی واقع شده است و تابع شرایط 

(. زون ایران مرکزی 1باشد )شکل ژئودینامیکی و متالوژنی آن می

یکی از واحدهای اصلی ساختاری ایران است که به شکل مثلث 

 ترین سازندهایدر مرکز ایران واقع شده است و یکی از پیچیده

 شود.ژئوتکتونیکی آن محسوب می

 

های ساختاری ایران و موقعیت منطقه مطالعاتی نقشه پهنه (.1شكل )

 در زون ایران مرکزی.

منطقه  1:1000شناسی مقیاس گونه که از نقشه زمینآن

شود، واحدهای سنگی گرانیت تا مطالعاتی مشاهده می

مونزوگرانیت تا مونزونیت، سینیت،  دیوریت، گرانودیوریت،

ای های آپلیتی و رسوبات رودخانه، دایکمونزوگرانیت تا مونزونیت

ترین تظاهر را در سیستم متالوژنیک کواترنری به ترتیب بیش

های موجود در واحد گرانیت تا کانی (.2کافی دارند )شکل کال

د، در گرانودیوریت شامل کوارتز، پلاژیوکلاز و آمفیبول هستن

های غالب در واحد مونزونیتی عمدتاً از نوع حالی که کانی

فلدسپار آلکالن و پیروکسن هستند. واحدهای سنگی سینیتی در 

های پلاژیوکلاز و کوارتز منطقه نیز عمدتاً با مجموعه کانی

شوند. همچنین، بیوتیت، آمفیبول و پیروکسن، شناخته می

-آلتراسیون باشند.دیوریتی میهای اصلی واحدهای سنگی سازنده

های سیلیسی، دار در منطقه نیز شامل زونهای رخنمون

 آرژیلیک، اکسید آهن و کلریتی هستند.

ی فشارهای وارد شده از صفحات تکتونیکی به در نتیجه

منطقه، از سه جهت، شامل فشارش صفحات عربستان از سمت 

اوراسیا  جنوب شرق، هندوستان از سمت شرق، و مکران به سمت

های اصلی در از گسل های مختلفیباعث شده است که دسته

گیرند. در کافی شکل کال محدودهجهات مختلف جغرافیایی در 

که با گسترش فراوانی در  NW-SEهای با روند گسلاین بین، 

-متالیک کالزایی پلیمنطقه همراه هستند، نقش مؤثری در کانه

با ایجاد معبری برای عبور  اند، به طوری کهکافی ایفا نموده

ها در فضاهای به سیالات هیدروترمال و همچنین نهشته شدن آن

ها در این محیط، به عنوان کنترل وجود آمده و تشکیل رگه

ساز در منطقه مطالعاتی عمل های مهم فرآیندهای کانهکننده

 اند.نموده

 

-کالمحدوده معدنی  1:1000شناسی مقیاس نقشه زمین (.2شكل )

 .کافی

ها کافی با نفوذیمتال در محدوده کالای پلیزایی رگهکانه

های اصلی ناحیه باشد و از نظر ساختمانی اغلب با گسلمرتبط می

وابستگی نزدیک دارد و در موارد متعددی، بخشی از کانسار درون 

زایی طلا، درجه از لحاظ تیپ کانهها تشکیل شده است. این گسل

باشد که در های سیلیسی و اکسید آهن میرگه نخست متعلق به

های پیریت، کالکوپیریت، مالاکیت و آزوریت نیز اغلب موارد، کانی

فلز طلا در درجه بعدی به  شوند.در رگه سیلیسی مشاهده می
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های اکسیدی و سولفیدی دیده ها و رگچهصورت همراهی با رگه

تباط با یک ها را در ارتوان این رگهدر حقیقت می شود.می

ها سیستم پورفیری نیز در نظر گرفت، به طوری که خاستگاه آن

ولکانیک پورفیری سیالات هیدروترمال نشأت گرفته از توده ساب

ها ها، درزهبوده که عناصر خود را در فضاهای خالی ناشی از گسل

 اند.ها بر جای گذاشتهو شکستگی

زایی اسکارن نیز مشاهده شده است. کافی، کانهدر منطقه کال

کافی ماحصل نفوذ توده نفوذی کال زاییاین تیپ از کانهتشکیل 

آهکی در  هایلایهانارک و حضور میان  یدر واحدهای دگرگون

وابط بافتی ، ربر طبق مطالعات صورت گرفته .باشدها میشیست

 . درباشندمی هاای این اسکارننشان دهنده تکامل پنج مرحله

 بالاهای دماکانی توده نفوذی، گیریهمزمان با جای و مرحله اول

. در اندشدههمچون کلینوپیروکسن، والستونیت و گارنت تشکیل 

مرحله بعد با افت تدریجی دما، گارنت جانشین کلینوپیروکسن 

است. در گام آخر از مرحله پیش رونده تکامل اسکارن،  شده

و به تدریج با سرد شدن توده زایی رخ داده است بخش عمده کانه

حرکت درآمدن  بهخیری از توده و أت گرمابی تو هجوم سیالا

است. در  شدهگشتی آغاز ازهای سازندی، مرحله دگرسانی بآب

و  شده آلترههای کالک سیلیکاته کانی بخش عمده ،این مرحله

با ادامه  و سولفیدها رخ داده است. در مرحله آخر تهنشستعمده 

ها و از طرفی افزایش ت گرمابی به درون این سنگلاجریان سیا

های نابارور کلسیتی، کوارتزی و در محیط، رگه فشار بخشی

 .اندثیر قرار دادهأهای اسکارن را تحت تزی کانیلاارتوک

 . نتایج و بحث4

 زاییهای اكتشافی پيشگوی كانه. توليد ویژگی4-1

های اکتشافی )ویژگیهای شاهد اکتشافی به منظور تولید لایه

ها و کافی، از دادهزایی( در سیستم معدنی کالپیشگوی کانه

شناسی، ساختاری، متالوژنیک و زمیناطلاعات مختلف 

 ژئوشیمیایی استفاده شده است.

 های شاهد ژئوشيميایی. ویژگی4-1-1

های اطلاعات اکتشافی که وزن بالا و ترین لایهمهمیکی از 

زایی دارد، کانه الگوهایبینی کمی پیشسهم به سزایی در 

سطح زمین است که چندعنصری  های ژئوشیمیاییمجموعه داده

و  ای، رسوبات آبراهههای خاکنمونه آنالیز اغلب از

علوم  . محققان[43]–[41]گردد لیتوژئوشیمیایی حاصل می

 فرآیندهایهای دینامیکی سازی مکانیزمبرای درک و شبیه زمین

هایی ی زمین نیاز مبرم به چنین دادهساز فعال در پوستهکانه

 .[43]دارند 

 هایروش مراتبیای سلسلهشهخوآنالیز فاکتور و آنالیز 

های ژئوشیمیایی کارآمد شناسایی ویژگیبرای  پایه چندمتغیره

 زایی در مناطق مطالعاتی هستندجهت بازشناسی الگوی کانه

های محاسباتی سازی عدم قطعیتبه منظور کمینه .[47]–[44]

بینی الگوی در انتخاب متغیرهای اکتشافی کارآمد برای پیش

ها بر روی زایی زیرسطحی، نتایج حاصل از اعمال این روشکانه

کافی در محدوده معدنی کالنمونه ژئوشیمیایی سنگی  144

اند. همچنین نتایج حاصل از آنالیز همبستگی آماری تجمیع شده

اند. و آنالیز همبستگی فضایی نیز در این بخش مد نظر قرار گرفته

های مربوط به مجموعه عناصر بر اساس نتایج این آنالیزها، داده

Au-Ag-As-Cd-Cr-Fe-Mo-S-Sb ان مواد مطالعاتی به عنو

زایی زیرسطحی در محدوده کارآمد جهت بازشناسی الگوی کانه

اند. به منظور رعایت اختصار در کافی انتخاب شدهمعدنی کال

که با استفاده از  Auهای حجم مقاله، نقشه توزیع فضایی داده

گره )ابعاد  349 × 639روش کریجینگ در شبکه رستری با 

الف( نمایش  -3اند، در شکل )بی شده( درونیاm 5  ×m 5سلول 

بندی گرم معرف نواحی ازدیاد در این شکل، رنگ داده شده است.

بندی سرد معرف نواحی با مقادیر پایین از غلظت طلا و رنگ

چین رسم شده منطقه را به دو باشند. خطهای طلا میغلظت

( تقسیم 2( و جنوبی )کادر امین 1قسمت شمالی )کادر امین 

د. همچنین، ناحیه حفاری شده به صورت یک چندضلعی کنمی

 غرب محدوده نشان داده شده است.در بخش شمال

 . ویژگی شاهد متالوژنيكی4-1-2

ترین میزبان و خاستگاه های سیلیسی و اکسید آهن، مهمرگه

باشند. بنابراین به کافی میمتالوژنیک طلا در محدوده معدنی کال

فاکتورهای متالوژنیکی، نیاز است که میزان منظور احتساب چنین 

مجاورت فضایی )عکس فاصله اقلیدوسی( هر سلول در شبکه 

ترین برونزد رگه در منطقه مطالعاتی محاسبه سطحی به نزدیک

 mگره )ابعاد سلول  349 × 639با  شود. شبکه رستری سطحی

5  ×m 5.بدین ترتیب، مقدار مجاورت هر  ( طراحی گردیده است

دار در های سیلیسی کانهشبکه سطحی به رخنمون رگه سلول

استانداردسازی  [0,1]ی کافی محاسبه شده و در بازهمحدوده کال

شده است. توزیع فضایی ویژگی متالوژنیک استخراج شده جهت 

ب(  -3زایی در منطقه مطالعاتی در شکل )بینی الگوی کانهپیش

-کل مشاهده میگونه که در این شنمایش داده شده است. همان

های شود، مناطق آنومالی نقشه مجاورت رگه عمدتاً در اطراف رگه

 اند.دار تمرکز یافتهسیلیسی و اکسید آهن کانه

 های شاهد ساختاری. ویژگی4-1-3

های های شکستگی و گسلش ایجاد شده تحت تنشسیستم
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دینامیکی ناشی از تکتونیک فعال منطقه، عموماً معابر مساعدی 

های فلزی مهیا دش سیالات هیدروترمال و تجمع کانهجهت گر

ای در منطقه زایی رگه. از نظر ساختمانی، کانه[48]کنند می

های اصلی ناحیه وابستگی نزدیک دارند و مطالعاتی اغلب با گسل

ها تشکیل در موارد متعددی، بخشی از کانسار درون این گسل

شده است. بنابراین به منظور احتساب چنین فاکتورهای 

میزان مجاورت فضایی )عکس فاصله ساختاری، نیاز است که 

ترین برونزد اقلیدوسی( هر سلول در شبکه سطحی به نزدیک

گسل و شکستگی در منطقه مطالعاتی محاسبه شود. با این حال، 

های گسلش متنوعی اند که سیستممطالعات تکتونیکی نشان داده

های فضایی مختلف در منطقه مطالعاتی فعالیت گیریبا جهت

ها ممکن است معرف که هر کدام از این دسته شکستگیاند نموده

شناسی معینی باشند. سیستم گسل و شکستگی های زمینپدیده

های با روندهای کافی در سه دسته گسلدر محدوده معدنی کال

E-W ،NE-SW  وNW-SE  ،قابل جدایش هستند. بدین ترتیب

های با مقادیر مجاورت فضایی هر سلول شبکه سطحی به گسل

کافی محاسبه در محدوده کال NW-SEو  E-W ،NE-SWروند 

های توزیع اند. نقشهاستانداردسازی شده [0,1]شده و در بازه 

های ساختاری استخراج شده در راستای روندهای فضایی ویژگی

E-W ،NE-SW  وNW-SE ه(  -3ج( تا ) -3های )در شکل

 اند.نمایش داده شده

 زیرسطحی زایی. بازشناسی الگوی كانه4-2

عمیق )تعداد های نیمههای عیارسنجی حاصل از حفاریداده

ترانشه( و عمیق  4نمونه سنگی برداشت شده در امتداد  65

گمانه( در  15ای برداشت شده در طول نمونه مغزه 347)تعداد 

منطقه مطالعاتی به عنوان اطلاعات مرجع جهت تولید مجموعه 

های یادگیری( و آزمایشی های آموزشی )برای آموزش مدلداده

 اند.های یادگیری( استفاده شده)برای ارزیابی عملکرد مدل

 )ب( )الف(

  

 )د( )ج(

  
 )ه(

 

های اکتشافی های توزیع فضایی تعدادی از ویژگینقشه (.3شكل )

، Auهای کافی: )الف( غلظتزایی در محدوده معدنی کالپیشگوی کانه

های سیلیسی و اکسید آهن(، )مجاورت به رگه)ب( ویژگی متالوژنیک 

(، )د( ویژگی E-Wهای )ج( ویژگی ساختاری )مجاورت به گسل

( و )ه( ویژگی ساختاری NE-SWهای ساختاری )مجاورت به گسل

 (.NW-SEهای )مجاورت به گسل

موجود  اکتشافی هایگمانه یبا توجه به این مسئله که تمام

اند، به صورت مایل حفر شده کافیمعدنی کال در منطقه

ی هاها در مسیر حفر گمانهپروجکشن )تصویر سطحی( عیار مغزه

هایی که در زیر سازی شده و سلولدر سطح زمین مدل اکتشافی

Auهایی با عیار ، مغزههاآن سطح ≥ 0.5 g ton⁄  حضور داشتند

های مثبت( زایی زیرسطحی )سلولهای حاوی کانهبه عنوان سلول

در  Au هایسازی عیارهمچنین، با مدل. انده شدهبرچسب زد

ی هاهای سنگی برداشت شده در مسیر حفر ترانشهنمونه

 هایبا عیار سنگی هایها نمونههایی که در آن، سلولاکتشافی

Au ≥ 0.5 g ton⁄ های به عنوان سلول ندشناسایی شده بود

 های مثبت( برچسب زده شدند.زایی زیرسطحی )سلولحاوی کانه
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ها دار حاصل از پردازش اطلاعات گمانههای برچسبتجمیع داده با

زایی زیرسطحی در نقطه معرف کانه 32ها، مجموعاً تعداد و ترانشه

با این  .(4)شکل کافی ساخته شده است محدوده معدنی کال

حفر  اکتشافی هایها و ترانشهگمانه حال، باید در نظر داشت که

دار ق محدود، صرفاً جهت برچسبشده به دلیل دارا بودن اعما

زایی( زیرسطحی زایی )و نه عدم کانههای معرف کانهنمودن سلول

های مرتبط با به منظور تعیین موقعیت توانند استفاده شوند.می

زایی به صورت تصادفی نقطه عدم کانه 32زایی، تعداد عدم کانه

های منفی در منطقه مطالعاتی دار کردن سلولجهت برچسب

نقطه  64بدین ترتیب، مجموعاً تعداد  (.4تولید شده است )شکل 

و بازشناسی  های هوش مصنوعیمدلدار جهت آموزش برچسب

کافی تولید زایی زیرسطحی در محدوده معدنی کالی کانههاالگو

های اکتشافی درنهایت، با استخراج مقادیر ویژگی شده است.

دار، برچسب سلول 64گانه در مختصات فضایی  13پیشگوی 

های یادگیری به صورت مجموعه داده مورد نیاز جهت اجرای مدل

 سازی شده است.آماده 64 × 13ماتریسی با ابعاد 

مجموعه داده آموزشی طی رویکردی تصادفی به دو بخش 

ها( و مجموعه داده % از نمونه70مجموعه داده آموزشی )کسر 

 (.4ه است )شکل بندی شدها( بخش% از نمونه30آزمایشی )کسر 

 هایمدل شامل مبتنی بر هوش مصنوعی های یادگیریتکنیک

SVM ،LR ،RF  وFCDNN های آموزشی )با ابعاد بر روی داده

 های حاصل با( برازش یافته و نهایتاً، صحت مدل45 × 13

( ارزیابی شده 19 × 13های آزمایشی )با ابعاد داده استفاده از

از تابع کرنل  SVMدر پژوهش حاضر، جهت اجرای مدل  است.

RBF  استفاده شده است، چرا که ثابت شده است که خطاهای

RBF تر کم متداول به مراتب در مقایسه با سایر توابع کرنل

 fold-10همچنین، از رویکرد اعتبارسنجی متقابل  .[15]هستند 

 در به عنوان روشی متداول برای تعیین پارامترهای بهینه [49]

، پس RFدر مورد مدل  استفاده شده است. SVMمدل آموزش 

از اجرای فرآیند آزمون و خطا و پایش مقادیر خطاهای تولید 

درخت به عنوان مقدار بهینه تعیین گردیده و  100شده، تعداد 

به  آموزش داده شده است. ،ی آموزشیمجموعه دادهبا  RFمدل 

علاوه، از راهکار آزمون و خطا )بر مبنای کمینه شدن خطای 

مدل آموزش  در ی بهینهبندی( برای تنظیم پارامترهاطبقه

FCDNN .یک ساختار این فرآیند در نتیجه استفاده شده است ،

13)ای با آرایش چهار لایه − 9 − 5 − به عنوان معماری  (1

از توابع همچنین  انتخاب شده است. FCDNN مدل بهینه

ی توپولوژی ( و مرتبه0,1انتشار )با نرخ یادگیری لجستیک، پس

دگیری و بروزرسانی استفاده شده سازی، یابه عنوان توابع فعال

آموزشی  مجموعه دادهبا تکرار  200طی  FCDNNاست و مدل 

آموزش داده شده است. برای کشف میزان صحت فرآیند آموزش، 

در استفاده شده است.  [11]بندی از ماتریس اختلاط طبقه

، نتایج اختلاطجدول یا ماتریس ، هوش مصنوعیکاربردهای 

بندی را بر اساس اطلاعات واقعی موجود نمایش  طبقهحاصل از 

د و برای ارزیابی صحت الگوهای بازشناسی شده به کار ده می

های اختلاط ماتریس اعتبارسنجی نتایج از طریق محاسبه رود.می

 هایاند به واسطه صحتها توانستهنشان داده است که مدل

% برای 100شی )ی آموزبندی مناسب در مورد مجموعه دادهطبقه

هر چهار مدل(، برازش بسیار مطلوبی به متغیرهای اکتشافی 

 داشته باشند.

 

دار آموزشی و آزمایشی توزیع فضایی موقعیت نقاط برچسب (.4شكل )

 های هوش مصنوعیبا استفاده از مدل زاییجهت بازشناسی الگوی کانه

 کافی.محدوده معدنی کالدر 

ای به نحو شایسته مصنوعی ی هوشهاپس از این که مدل

بندی ساخته شده به مجموعه داده آموزش داده شدند، توابع طبقه

اند تا میزان صحت ( اعمال شده19 × 13آزمایشی )با ابعاد 

بندی در طبقه هایها نیز سنجیده شود. صحتپذیری مدلتعمیم

و  LR% برای مدل 89مورد مجموعه داده آزمایشی به صورت 

به دست آمده  FCDNNو  SVM ،RFهای دل% برای م100

دهد های آزمایشی نشان میاست. میزان صحت قابل قبول داده

توانند با درجه اطمینان بالایی به های آموزش دیده میکه مدل

های کل منطقه )مجموعه داده فاقد برچسب( تعمیم داده داده

در  زاییهای پیشگوی کانهها به ویژگیشوند. لذا با اعمال مدل

شبکه سطحی محدوده )مجموعه داده فاقد برچسب(، الگوهای 

اند زایی زیرسطحی در منطقه مطالعاتی تولید شدهفضایی کانه

 (.5)شکل 
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 )الف(

 

 )ب(

 

 )ج(

 

 )د(

 

، SVMهای )الف( های پتانسیل معدنی حاصل از مدلنقشه (.5شكل )

-نشان دهنده نواحی امیدبخش کانه FCDNNو )د(  RF، )ج( LR)ب( 

 کافی.زایی طلا در نواحی زیرسطحی محدوده معدنی کال

 بخش معدنیسازی نواحی اميد. مدل4-3

های یادگیری های پتانسیل معدنی حاصل از مدلنقشه

هایی در الگوی فضایی نواحی امیدبخش مختلف دارای تفاوت

هایی است که در نتیجه فرآیند هستند که ناشی از عدم قطعیت

های پتانسیل معدنی به نقشه های هوش مصنوعیمدلآموزش 

گیری شوند. به منظور حل این مسئله، رویکرد متوسطتحمیل می

تواند برای حصول یک الگوی ترکیبی که تمام می [12]مدل 



 17           یعرفان راسخ؛ داوود لطف ،استان اصفهان كافی،كال یدر محدوده اكتشاف یفاقد حفار یدر نواح یسطح هایدر عمق كانسار با استفاده از داده زاییكانه یعتوز سازیمدل

 

 

کند، ای نمایندگی میهای پتانسیل معدنی را به نحو شایستهنقشه

رار گیرد. فرآیند این تکنیک بدین صورت است که مورد استفاده ق

های های هر کدام از نقشهزایی در سلولمقادیر احتمالات کانه

های یادگیری مختلف، تحت یک رستری تولید شده با روش

گیرند. در این رویکرد، وزن دار قرار میگیری وزنمیانگین

ه اختصاص داده شده به هر سلول، معادل میزان صحتی است ک

سازی آن داشته است. به عبارت در مدل هوش مصنوعیروش 

های پتانسیل معدنی های شبکه در نقشهتر، برای سلولساده

، به ترتیب FCDNNو  SVM ،LR ،RFهای حاصل از مدل

زایی یابد. نقشه پتانسیل کانهاختصاص می 1و  1، 0,89، 1اوزان 

-نام E-typeگیری شده )تلفیقی( تحت عنوان نقشه میانگین

مدل  E-typeبه عبارت دیگر، نقشه احتمالات  شود.گذاری می

های پتانسیل معدنی )حاصل ای از تمام نقشهگیری شدهمیانگین

های هوش مصنوعی( است، با این نکته که صحت هر نقشه از مدل

پتانسیل معدنی به صورت وزن در محاسبه میانگین دخالت داده 

های زایی موجود در سلولمالات کانهشده است. بدین ترتیب، احت

های ، برآیندی از احتمالات موجود در نقشهE-typeنقشه 

های هوش مصنوعی است. پتانسیل معدنی حاصل از تک تک مدل

از سوی دیگر، بدیهی است که هرچه میزان تنوع در مقادیر 

تر باشد، قابلیت زایی یک سلول شبکه بیشاحتمالات کانه

تر تخمین زده شده برای سلول نیز کم E-typeاطمینان مقادیر 

های یادگیری مختلف، دهد که مدلخواهد بود، چرا که نشان می

اند. از این زایی پیشگویی شده اتفاق نظر نداشتهدر احتمالات کانه

های شبکه، رو، با توجه به اوزان اختصاص داده شده به سلول

زایی موجود در هر سلول دار مقادیر احتمالات کانهواریانس وزن

)یعنی، چهار مقدار احتمال مختلف با چهار وزن گوناگون( 

محاسبه شده و به عنوان شاخصی از عدم قطعیت تعیین شده 

 شود.سلول در نظر گرفته می E-typeبرای 

زایی زیرسطحی طلا و کانه E-typeبه منظور تولید الگوی 

قادیر احتمالات های مربوطه در منطقه مطالعاتی، معدم قطعیت

در  FCDNNو  SVM ،LR ،RFهای زایی حاصل از مدلکانه

( m 5  ×m 5گره )ابعاد سلول  349 × 639با های رستری شبکه

ی در بازه min-maxاستخراج شده و سپس با استفاده از روش 
زایی های پتانسیل کانهاند تا نقشهاستانداردسازی شده [0,1]

های عددی لف دارای مقیاسهای یادگیری مختحاصل از مدل

-برای مدل 1و  1، 0,89، 1یکسان باشند. با در نظر گرفتن اوزان 

دار ، میانگین و واریانس وزنFCDNNو  SVM ،LR ،RFهای 

های شبکه زایی در هر کدام از سلولمقادیر احتمالات کانه

-Eزایی ترکیبی )محاسبه شده و به ترتیب به عنوان پتانسیل کانه

type الگوی  اند.عدم قطعیت مربوطه در نظر گرفته شده( و

های گیری در خصوص فعالیتاکتشافی نهایی جهت تصمیم

-اکتشافی آتی در منطقه مطالعاتی، با در نظر گرفتن توأمان نقشه

( و عدم قطعیت E-typeزایی تلفیقی )نقشه های پتانسیل کانه

نشان  ( نشان داده شده است. این الگو6حاصل شده و در شکل )

-دهد که راستای عمومی نواحی امیدبخش منطبق بر جهتمی

های با روند دار و گسلهای سیلیسی و اکسید آهن کانهگیری رگه

NW-SE سازی شده است. نواحی با عدم قطعیت پایین در مدل

-ها احتمالات کانهاین الگو، منطبق بر مناطقی هستند که در آن

بالاترین  FCDNNو  SVM ،LR ،RFهای زایی حاصل از مدل

این نواحی بایستی همراه با  اند.میزان توافق را با یکدیگر داشته

های اکتشافی آتی در طراحی اولویت E-typeزایی احتمالات کانه

 مد نظر قرار گیرند.

 

محدوده زایی زیرسطحی در الگوی اکتشافی نهایی کانه (.6شكل )

های سیلیسی و سیستم رگههمپوشانی شده بر روی کافی، معدنی کال

فاصله خطوط تراز کنتورهای  .NW-SEهای با روند گسل/ شکستگی

 باشد.می 0,1عدم قطعیت برابر 

شود، بالاترین میزان مشاهده می 6گونه که در شکل همان

زایی زیرسطحی طلا در شمال محدوده و در امیدبخشی کانه

-NWهای اصلی با روند دار و گسلمجاورت رگه سیلیسی کانه

SE های حفر شده در فاز مقدماتی به توزیع شده است. گمانه

زایی و نیز درستی منطبق بر نواحی با بالاترین احتمالات کانه

بر اساس اند. ترین درجات عدم قطعیت انتخاب و حفر شدهپایین

سازی احتمالات الگوی اکتشافی نهایی و با معیار قرار دادن بیشینه

سازی عدم قطعیت، سه زون هدف اکتشافی زایی و کمینهکانه

تعریف و کافی در محدوده معدنی کال 1جدید مطابق با جدول 

توانند به عنوان های امیدبخش میاین حوزه اند.شدهبندی اولویت
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کافی مد نظر قرار های اکتشافی آتی در پروژه معدنی کالاولویت

از منظر اقتصادی، اجرا و  همچنین لازم به توضیح است که گیرند.

تواند ارزشمند تلقی شود. به گیری از نتایج این تحقیق میبهره

 16کافی، تا کنون زایی موجود در ناحیه کالمنظور کشف کانه

های حلقه گمانه اکتشافی حفر شده است. از طرفی، اکتشاف زون

، مستلزم طراحی و اجرای حداقل 1هدف معرفی شده در جدول 

باشد. به عبارت دیگر، استفاده از نتایج این مانه میحلقه گ 7

های فنی جهت طراحی فاز اکتشاف نظر از مزیتتحقیق )صرف

% ارزش افزوده برای پروژه معدنی 43تواند دست کم آتی( می

 کافی به همراه داشته باشد.کال

مشخصات مناطق هدف اکتشافی تعریف شده در محدوده  (.1جدول )

 کافی.معدنی کال

 اولویت
زون هدف 

 اكتشاف
 موقعيت

اميدبخشی 

 معدنی

عدم 

 قطعيت

1 Target I  پایین بالا 1جنوب امین 

2 Target II  حد واسط حد واسط 2شرق امین 

3 Target III  بالا پایین 2شمال امین 

 گيری. نتيجه5

( و یادگیری RFو  SVM  ،LR) هوش مصنوعیهای مدل

بینی عملکرد قابل توجهی در پیشاند ( توانستهFCDNNعمیق )

کافی به زایی طلا در نواحی زیرسطحی محدوده معدنی کالکانه

-ها موفق به برازش مناسب به ویژگینمایش بگذارند. این روش

زایی )صحت بالای آموزش( و نیز های اکتشافی پیشگوی کانه

های جدید )صحت بالای آزمایش( پذیری مناسب به دادهتعمیم

ها نشان داد که توابع یادگیری اند. میزان صحت بالای مدلگردیده

های کل توانند با درجه اطمینان قابل قبولی به دادهحاصل می

منطقه تعمیم داده شوند و بدین لحاظ، کاربرد الگوهای اکتشافی 

سازی پتانسیل معدنی طلا در ها جهت مدلحاصل از این تکنیک

 پذیر است.توجیه کافینواحی عمیق محدوده معدنی کال

و  E-typeهای الگوی اکتشافی نهایی که از برهمنهی نقشه

-عدم قطعیت حاصل شده است، محصول نهایی مجموعه پردازش

های صورت گرفته در این تحقیق است که دورنمای جامع و 

زایی زیرسطحی طلا در محدوده کارآمدی از توزیع فضایی کانه

الگو علاوه بر این که مرز نهایی  کند. اینکافی ارائه میمعدنی کال

کند، کانسنگ و باطله را در اعماق منطقه مطالعاتی منعکس می

کند. با توجه به زایی را نیز بیان میعدم قطعیت توأم با الگوی کانه

تواند های بالای عملیات حفاری، این الگوی اکتشافی میهزینه

های حفاری های ناشی ازابزار کارآمدی در راستای کاهش هزینه

 محدوده در سیستماتیکطراحی بهینه حفاری  شناسایی اضافی و

 .دنارائه نمای کافیمعدنی کال

بینی زایی در پیشهای پیشگوی کانهبررسی اهمیت ویژگی

-های سیلیسی و گسلدهد که رگهزایی زیرسطحی نشان میکانه

به ترتیب، بالاترین درجه اهمیت را در  NW-SEهای با روند 

کافی زایی زیرسطحی در محدوده معدنی کالشناسایی الگوی کانه

های سیلیسی/ اکسید اند. این نتایج، بر اهمیت ویژه رگهداشته

در کنترل  NW-SEهای ها و گسلآهن و نیز سیستم شکستگی

 ساز در محدودهفرآیندهای متالوژنیک و هدایت سیالات کانه

با ایجاد  NW-SEهای با روند کافی تأکید دارد. گسلمعدنی کال

مسیرهایی برای عبور سیالات هیدروترمال و همچنین نهشته 

ها در این ها در فضاهای به وجود آمده و تشکیل رگهشدن آن

ساز در های مهم فرآیندهای کانهمحیط، به عنوان کنترل کننده

براین، نتایج پژوهش نشان اند. بنامنطقه مطالعاتی عمل نموده

دهد که این دو ویژگی اکتشافی بایستی به طور ویژه و با می

های اکتشافی آتی در منطقه مطالعاتی مد اهمیت بالا در طراحی

های سنجی یکی از روشهمچنین، روش گرانی نظر قرار گیرند.

ژئوفیزیکی معتبر در زمینه اکتشاف فلزات سنگین همچون طلا 

شود که پس از طراحی شبکه و برداشت نهاد میاست. لذا پیش

های های حاصل از پردازش دادهسنجی، آنومالیهای گرانیداده

سازی ژئوفیزیکی نیز به عنوان یک لایه اکتشافی معتبر در مدل

 د.نکافی مد نظر قرار گیرزایی در محدوده کالپتانسیل کانه
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