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Abstract: Minimizing grade estimation errors through modern methods is crucial for optimizing mining operations 
and mitigating the risk of economic failure in mining projects. The current research is an attempt to enhance the three-
dimensional estimation of copper grades in the Sarcheshmeh copper deposit by employing advanced deep-learning 
techniques and comparing their outcomes with those of traditional geometric methods. The Sarcheshmeh copper 
deposit is among the largest porphyry copper deposits located within the Urmia-Dokhtar volcanic belt, south of 
Kerman in central Iran. In this study, data from a number of 526 boreholes containing 38,006 core samples assayed for 
total copper were deployed. The average copper grade in the samples is 0.54 percent, with a maximum value of 3.43. 
Prior to grade estimation, preprocessing steps were performed, including outlier correction and data compositing. The 
anisotropy ellipsoid of the copper grade was determined using the covariance matrix. Two methods were applied for 
grade estimation: a deep learning algorithm based on the ResNet-50 architecture and the inverse distance weighting 
(IDW) method, a conventional geometric approach. Validation results indicated that the ResNet-50 algorithm, with an 
RMSE of 0.45, outperformed the IDW method, which had an RMSE of 0.6.

Keywords: Grade modeling, Neural networks, Deep learning methods, Inverse distance weighting method, Grade 
estimation.
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INTRODUCTION 
One of the most critical steps in evaluating the quality of mineralization in mineral deposits is estimating 

the grade of the deposit. The challenge associated with this issue lies in estimating the mineral grade within 
the deposit. The mineral concentration throughout a deposit is influenced by a number of factors, including 
the spatial dependency among samples and geological and structural settings of the sought mineralization 
[1]. Deep learning is one of the subsets of the machine learning class of methods that has made significant 
achievements in many areas in recent years. Unlike other machine learning methods, deep learning methods 
automatically benefit from discovering data features and patterns in models with complex structures [2]. 
Considering that most geological phenomena occur in the space-time domain and have heterogeneity, the 
variability of the behavior of these phenomena is usually nonlinear and often complex. Therefore, due to the 
powerful intelligent methods to reveal complex nonlinear behaviors, it is necessary to use these methods to 
identify nonlinear behaviors in geological phenomena [3].

METHODS
This research assumes that the variability of most geological phenomena is nonlinear, and intelligent 

methods can also reveal these complex nonlinear behaviors. To better guide the modeling methods, the 
primary data were divided into three groups tagged as training, validation, and test, which were trained 
using the training data and different methods, followed by evaluating their performances through test data. 
The performance of the methods was also evaluated using the RMSE objective function. By evaluating the 
results, the ResNet-50 convolutional neural network demonstrated the best performance, while the inverse 
distance weighting method showed the weakest performance. The inverse distance weighting method is one 
of the geometric interpolation methods in which the estimation weights are determined based on the inverse 
of the distance of the points entered in the estimation concerning the center of the estimated block. Microsoft 
introduced the ResNet convolutional neural network. ResNet is an abbreviation for two words: Residual 
Network [4]. This architecture solved the problem of training deep networks using residual structure. This 
residual structure is known as the residual block, the main task of which is to connect the primary inputs to 
the output of the next layer [5]. Figure1  shows the flowchart used in the spatial modeling of the grade in 
current research.

FINDINGS AND ARGUMENT
Local-scale surveys were conducted to evaluate and compare the performance of each estimation method 

during both the training and testing phases of the network using the corresponding stage data. Next, their results 
were evaluated both quantitatively and qualitatively. It was found that in the training phase, the ResNet-50 
method with an RMSE value of 0.3 has the lowest error, representing a method based on convolutional neural 

Figure 1. The workflow of the grade estimation process in the study area
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networks. Among the geometric methods, the inverse distance weighting method with an RMSE value of 0.57 
has the highest error. Therefore, it can be concluded that in the training step, among all the methods used in 
copper grade estimation, the ResNet-50 architecture with the lowest amount of error has the best performance, 
and the inverse distance weighting method with the highest amount of error has the weakest performance. 
Quantitative checks were made for the test data, and it was found that ResNet-50 with RMSE equal to 0.45 
has the lowest amount of error, and the inverse distance weighting method with RMSE equal to 0.6 has the 
highest error. Therefore, through considering both the training and test steps, the best performance belongs to 
the ResNet-50 method, while the weakest performance is related to the inverse distance weighting method. 
Figure 2 shows the results of qualitative visual evaluation of model performances on test data.

CONCLUSIONS
To assess the effectiveness of the methods used for copper grade estimation in this research, the training 

phase included evaluating the performance of deep convolutional networks based on residual structures, 
recognized as one of the most efficient deep neural network architectures. Quantitative and qualitative 
comparisons revealed that the ResNet-50 convolutional neural network achieved the best performance 
with an RMSE of 0.36, while the inverse distance weighting method had the weakest performance with 
an RMSE of 0.57 during the training stage. Following the evaluation of each method’s training quality, 
their performance was further analyzed through testing scenarios. These evaluations were done according 
to qualitative and quantitative criteria and on a local scale. Finally, it is concluded that the ResNet-50 
convolutional neural networks demonstrate the capability to learn complex spatial and nonlinear relationships 
within the data while effectively generalizing across different scales, from local to broader field extents. 
Their performance surpasses that of traditional geometric methods.
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Figure 2. The results of the qualitative evaluation of the network performance of the test data for the methods A: 
ResNet-50 and B: IDW
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چكيده

امروزه کاهش خطای تخمین عیار با استفاده از روش‌های نوین، نقش تعیین‌کننده‌ای در بهینه‌سازی عملیات معدنکاری و کاهش ریسک عدم 
موفقیت اقتصادی پروژه‌های معدنی ایفا می‌کند. هدف از تحقیق حاضر ارایه روشی برای بهبود تخمین سه‌بعدی عیار مس در گستره کانسار مس 
سرچشمه با استفاده از روش‌های هوشمند یادگیری عمیق و مقایسه با نتایج روش‌های مرسوم و متداول هندسی است. کانسار مس سرچشمه 
یکی از بزرگ‌ترین کانسارهای مس پورفیری و روی کمربند آتشفشانی ارومیه-دختر در جنوب استان کرمان در ایران مرکزی واقع ‌شده است. 
در این پژوهش، از 526 گمانه در دسترس، حاوی 38006 نمونه مغزه عیارسنجی شده برای عیار مس کل استفاده‌ شده است. میانگین عیار 
مس در نمونه‌ها برابر با 0/54 و حداکثر مقدار آن 3/43 درصد به دست آمده است. قبل از انجام تخمین عیار مس، پیش‌پردازش‌هایی شامل 
اصلاح داده‌های خارج از ردیف و هم‌پایه سازی داده‌ها روی‌ داده‌ها انجام شد و در نهایت بیضوی ناهمسانگردی عیار مس با استفاده از ماتریس 
کوواریانس به دست آمد. برای تخمین عیار مس، از دو روش شامل الگوریتم یادگیری عمیق با معماری ResNet-50 و وزن‌دهی عکس فاصله به 
عنوان نماینده روش‌های متداول هندسی استفاده گردید که در نهایت و در مرحله بررسی عملکرد روش‌های یاد شده از طریق اعتبارسنجی 
 RMSE برابر 0/45 عملکرد بهتری نسبت به روش وزن‌دهی عکس فاصله با مقدار RMSE با مقدار ResNet-50 مشخص شد که نتایج الگوریتم

برابر 0/6 داشته است.
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1- مقدمه

یکی از مهم‌ترین مراحل ارزیابی کیفیت کانی‌زایی در ذخایر 
این  با  مرتبط  مشکلات  از  است.  کانسار  عیار  تخمین  معدنی 
در  بهره‌برداری  هنگام  در  معدنی  ماده  عیار  تخمین  موضوع، 
محل  به  وابسته  کانسار،  در  کانه‌زایی  غلظت  است.  معدن 
ویژگی‌های  و  زمین‌شناسی  چینش  همچنین  آن‌ها  قرارگیری 
از  یکی  عمیق1  یادگیری  است[1].  کانسار  ساختاری 
زیرمجموعه‌های یادگیری ماشین2 است که در سال‌های اخیر 
دستاوردهای چشمگیری را در طیف وسیعی از مسایل به دست 
آورده است. برخلاف دیگر روش‌های یادگیری ماشین، یادگیری 
عمیق به ‌صورت خودکار از کشف خودکار ویژگی‌ها و الگوهای 
از  می‌برد[2].  بهره  پیچیده  ساختار  با  مدل‌های  در  داده‌ها 
کاربردهای یادگیری عمیق در اکتشاف مواد معدنی و معدنکاری 
داده‌های  خوشه‌بندی  و  طبقه‌بندی  مانند  مواردی  به  می‌توان 
چند متغیره زمین‌شناسی، ژئوفیزیکی و ژئوشیمیائی، رگرسیون 
و تخمین عیار [3]، حفاری [4]، انفجار [5]، حمل‌ونقل [6]، 
خردایش و فرآوری [7] اشاره کرد. در ادامه مطلب می‌توان به 
چهار بخش گسترده از برنامه‌هایی اشاره کرد که در موضوعات 
بردن  کار  به  برای  را  امیدوارکننده‌ای  جهت‌های  زمین  علوم 
و  اشیاء  بارزسازی  شامل  که  کرده‌اند  فراهم  ماشین  یادگیری 
بلندمدت  پیش‌بینی  زمین،  علوم  متغیرهای  تخمین  حوادث، 
علوم  داده‌های  بین  ارتباط  استخراج  و  زمین  علوم  متغیرهای 
علوم  داده‌های  در  مشترک  ویژگی  چند   .[8] هستند  زمین 
زمین وجود دارد که باعث می‌شود بتوان از روش‌های مبتنی بر 
یادگیری ماشین در آن‌ها استفاده کرد. بعضی از این ویژگی‌ها 
از فرآیندهای علوم زمین نشات می‌گیرند و بعضی دیگر از آن‌ها 
به دلیل استفاده از روش‌هایی است که در جمع‌آوری داده‌ها از 
این  از  بعضی  به  می‌توان  ادامه  در  می‌شود.  استفاده  آن‌ها 
ویژگی‌ها شامل ساختارهای مکانی-زمانی، ناهمگنی فضایی و 
پدیده‌ها،  از  درست  تعاریف  فقدان  داده‌ها،  زیاد  ابعاد  زمانی، 
کمیاب بودن داده، چند منبعی، قدرت تفکیک متفاوت، کیفیت 
واقعی  نمونه‌ها و کمبود داده‌های  ناکافی  تعداد  پایین داده‌ها، 
پدیده‌های  اغلب  اینکه  به  توجه  با   .[8] کرد  اشاره  زمینی 
زمین‌شناسی در حوزه مکان-زمان رخ می‌دهند و در این حوزه 
که  کرد  اذعان  می‌توان  مبنا  همین  بر  دارند،  نیز  ناهمگونی 
به ‌صورت غیرخطی و  این پدیده‌ها معمولا  تغییرپذیری رفتار 
اغلب پیچیده است، بنابراین این ضرورت احساس می‌شود که با 
آشکارسازی  در  هوشمند  روش‌های  بالای  توانایی  به  توجه 

رفتارهای پیچیده غیرخطی، از این روش‌ها برای آشکارسازی و 
شناسایی رفتارهای غیرخطی موجود در پدیده‌های زمین‌شناسی 
استفاده شود. لازم به ذکر است که داده‌های مورد استفاده در 
این پژوهش علاوه برداشتن ابعاد بالا، دارای ناهمگونی در بعد 
بررسی  تحقیق،  این  انجام  از  هدف  هستند.  نیز  مکان-زمان 
و  معدنی  بلوک‌های  عیار  تخمین  مختلف  روش‌های  عملکرد 
عملیات  خطرپذیری  کاهش  در  برتر  روش  از  استفاده  امکان 
معدنکاری است که خود آن به عوامل متعددی وابسته است. در 
این پژوهش دو عامل مهم یعنی فرآیند تخمین عیار و روش 
تخمین عیار ماده معدنی که تاثیر مهمی بر موضوعات اقتصادی 
نظر  مد  دارند،  معادن  در  سرمایه‌گذاری  خطرپذیری  و 
قرارگرفته‌اند و تحقیقات در راستای کاهش ریسک ناشی از این 
دو چالش انجام می‌شود. با کاهش خطرپذیری ناشی از این دو 
عامل می‌توان بخش عمده‌ای از خطرپذیری عملیات معدنکاری 
را کاهش داد[9]. به ‌عنوان‌ مثال، کاپاگریدیس و دنبی3 [10] 
از شبکه‌های عصبی مصنوعی برای مدل‌سازی تغییرات فضایی 
عیار و تخمین عیار ماده معدنی استفاده کردند. نتایج پژوهش 
به  از شبکه‌های عصبی می‌توان  انجام ‌شده نشان می‌دهد که 
عنوان روشی جایگزین برای تخمین عیار ماده معدنی استفاده 
کرد. پژوهشگران فوق در پژوهشی دیگر از یک شبکه عصبی 
مدولار نیز برای تخمین عیار استفاده کردند که نتایج برتری 
می‌دهد  نشان  معمولی  کریجینگ  روش  به  نسبت  را  نسبی 
[11]. همچنین، سامانتا4 و همکاران [12] پس از استفاده از 
به سه قسمت  معدنی  داده‌های  تقسیم  برای  ژنتیک  الگوریتم 
آزمون، شبکه‌های عصبی پرسپترون  و  اعتبارسنجی  آموزشی، 
چندلایه5 و کریجینگ معمولی را در تخمین عیار ماده معدنی 
مقایسه و نتایج خود را مبنی بر مناسبت‌تر بودن شبکه عصبی 
نسبت به روش‌های زمین‌آماری، بیان کردند. در یک پژوهش 
دیگر چترجه6 و همکاران [13] از شبکه‌های عصبی MLP و 
کریجینگ معمولی برای تخمین عیار در یک کانسار سنگ‌آهک 
استفاده و در نهایت شبکه‌های عصبی را به‌ عنوان روش مناسب 
معرفی کردند. سامانتا و باندوپادهای [14] از شبکه‌های عصبی 
استفاده و  برای تخمین عیار مواد معدنی  پایه شعاعی  تابع  با 
قابلیت این شبکه را در تخمین عیار ماده معدنی ارزیابی کردند. 
این  از  آمده  به ‌دست‌  نتایج  بودن  به مناسب  پژوهشگران  این 
روش در مقابل روش‌های زمین‌آماری دست یافتند. در تحقیقی 
که توسط بادل و همکاران [15] انجام شد، روش‌های کریجینگ 
معدن  آهن  عیار  تخمین  در  را  و شبکه عصبی  میانه  شاخص 
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کریجینگ  برتری  و  کردند  مقایسه  زرند  شهرستان  جلال‌آباد 
شاخص میانه را در تخمین عیار آهن نسبت به شبکه عصبی 
همکاران  بوکار7 و  توسط  که  دیگر  مطالعه‌ای  در  دادند.  نشان 
[16] انجام شد از شبکه‌های عصبی ساده MLP برای تخمین 
عیار ماده معدنی استفاده کردند. در تحقیقی دیگر که توسط 
عصبی  شبکه  از  گرفت  انجام   [17] همکاران  و  گسوامی 
مولفه  سه  از  متشکل  ورودی‌های  با  تعمیم‌یافته  رگرسیون 
سنگ‌های  نوع  به  مربوط  مولفه   10 و  جغرافیایی  مختصات 
متفاوت برای تخمین عیار استفاده‌ شده است. در این تحقیق، 
تقسیم‌بندی داده‌ها به ‌صورت تصادفی به دو قسمت آموزشی و 
آزمون صورت گرفت به‌ طوری‌ که خواص داده‌های آموزش و 
آزمون، نزدیک به هم باشد. در نهایت، قابلیت تعمیم روش مورد 
معمولی  کریجینگ  و   MLP ساده  عصبی  شبکه  با  استفاده 
به  را  این تحقیق شبکه عصبی  مقایسه شد و پژوهشگران در 
توسط  که  تحقیقی  در  کردند.  معرفی  مناسب  روش  ‌عنوان 
گمانه‌های  عیار  تخمین  برای   [18] فتحیانپور  و  جفرسته 
نتایج  ارایه  با  گرفت،  انجام  سرچشمه  مس  معدن  اکتشافی 
حاصل از مقایسه روش‌های یادگیری ماشین رگرسیون فرآیند 
کریجینگ  زمین‌آماری  روش‌های  عصبی،  شبکه  گاوسی، 
معمولی و کریجینگ شاخص نشان دادند که روش فرآیندهای 
گاوسی، نسبت به سایر روش‌های دیگر، تخمین بسیار مناسبی 
در این کانسار داشته است. در پژوهشی دیگر که توسط ملیحه 
عباس زاده و همکاران ]19[ و با هدف تخمین عیار مس در 
معدن مس پورفیری ایجو، واقع در استان کرمان با استفاده از 
از  هرکدام  قابلیت‌های  شد،  انجام  ماشین  یادگیری  روش 
ارتباط  روش‌های شبکه عصبی پرسپترون چندلایه و سیستم 
نرو- فازی تطبیقی به ‌صورت تکی و ترکیبی مورد ارزیابی قرار 
عملکرد  ترکیبی  مدل  یک  ارایه  که  شد  داده  نشان  و  گرفت 
بهتری دارد. در رابطه با استفاده از شبکه‌های عصبی کانولوشنی 
از  شد  انجام  همکاران  و  نایانگ8  توسط  که  پژوهشی  در  نیز 
شبکه عصبی کانولوشنی گوگل نت برای پیش‌بینی و استخراج 
ویژگی‌های مرتبط باکانی زایی کانسار طلا در یک کانسار طلا 
در منطقه فن ژیان9 چین استفاده کردند و توانستند با صحت 
 .[20] کنند  اقدام  ویژگی‌ها  این  پیش‌بینی  به  درصد،   93/1
وسیله  به  عیار  تخمین  با  ارتباط  در  نیز  همکاران  و  گمز10 
مدل‌های مبتنی بر یادگیری ماشین، توانسته‌اند با استفاده از 
مدل‌های یادگیری فوق‌العاده11 و یادگیری فوق‌العاده تجمعی12  
در تخمین عیار کانسارهای طلا عیار بالا به نتایج مطلوبی در 

مقایسه با روش کریجینگ دست یابند. این پژوهشگران نشان 
فوق‌العاده  یادگیری  روش  در  آمده  دست  به  نتایج  که  دادند 
مطلوب‌تر  نیز  فوق‌العاده  یادگیری  روش  به  نسبت  تجمعی 
هدف  با  که  پژوهشی  در  نیز  همکاران  و  موسوی  است[21]. 
یک  عیار  شبیه‌سازی  و  تخمین  مختلف  روش‌های  مقایسه 
انجام دادند، روش‌های کریجینگ  ایران  کانسار آهن در مرکز 
معمولی و همچنین شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه 
را با یکدیگر مقایسه و در نهایت روش شبکه عصبی مصنوعی را 
به عنوان روش مطلوب این کار پیشنهاد کردند [22]. راهول 
سینگ13 و همکاران نیز با استفاده از یک مدل ترکیبی شامل 
کریجینگ و شبکه عصبی رگرسیون تعمیم‌یافته به ارزیابی عیار 
کانسار آهن در کمربند کانی‌زایی سینگ بهوم- بونایی14 اقدام 
کردند. این پژوهشگران قبل از معرفی شبکه عصبی رگرسیون 
شبکه‌های  از  حاصل  نتایج  ارزیابی  و  مقایسه  به  تعمیم‌یافته، 
و  شعاعی  پایه  عصبی  شبکه  چندلایه،  پرسپترون  عصبی 
همچنین شبکه عصبی بازگشتی نیز اقدام کرده بودند [23]. در 
پژوهشی دیگر که توسط سعید سلطانی مقدم و همکاران انجام 
عصبی  شبکه  روش‌های  شامل  ترکیبی  روش  یک  از  گرفت، 
مصنوعی پس انتشار و الگوریتم بهینه‌سازی ازدحام ذرات برای 
تخمین عیار اکسید آلومینیم در یکی از کانسارهای بوکسیت 
ایران استفاده شد. این پژوهشگران از الگوریتم بهینه‌سازی یاد 
شده برای بهینه‌سازی پارامترهای روش تخمین استفاده کردند 
انتشار و  با روش‌های شبکه عصبی پس  را  نتایج آن  و سپس 
کریجینگ معمولی مورد مقایسه قرار دادند و در نهایت برتری 
و  ذرات  ازدحام  بهینه‌سازی  الگوریتم  مبنای  بر  ترکیبی  مدل 
همچنین شبکه عصبی پس انتشار نسبت به دو روش دیگر را 
نشان دادند [24]. پژوهش دیگری نیز در رابطه با تخمین عیار 
این  در  که  شد  انجام  تسائه15  باتلیله  نتشیری  توسط  مس 
پژوهش از هفت ویژگی شامل مختصات )طول، عرض، عمق(، 
ویژگی زمین‌شناسی )آلتراسیون و لیتولوژی( و شیب و آزیموت 
استرالیا  در  واقع  جگوار16  معدن  در  مس  عیار  تخمین  برای 
روش  بین  شده  انجام  مقایسه‌های  و  ارزیابی‌ها  شد.  استفاده 
شبکه عصبی مصنوعی چندلایه و تکنیک‌های یادگیری ماشین 
رگرسیون  همسایگی،  نزدیکترین  رگرسیون  خطی،  رگرسیون 
تصمیم  درخت  و  گرادیان  تقویت  ماشین  تصادفی،  درخت 
عصبی  شبکه  که  شد  مشخص  نهایت  در  و  انجام  افزایشی 
پرسپترون عملکرد مناسب‌تری نسبت به دیگر روش‌ها داشته 
آن  به  پژوهش  این  در  پژوهشگران  که  دیگری  نتیجه  است. 
دست یافتند این بوده است که ویژگی‌های مربوط به لیتولوژی، 
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بیشترین تاثیر را بر روی نتایج تخمین عیار مس داشته است 
[25]. در پژوهشی دیگر که توسط زاکی17 و همکاران با هدف 
تخمین عیار طلا انجام شد، نتایج به دست آمده از روش‌های 
با  معمولی  کریجینگ  و  شاخص  کریجینگ  آماری  زمین 
نزدیکترین  تصادفی،  جنگل  ماشین  یادگیری  روش‌های 
تصمیم،  درخت  گاوسی،  فرآیندهای  رگرسیون  همسایگی، 
شبکه عصبی تمام متصل مقایسه شدند. در این پژوهش برای 
بهینه‌سازی وزن‌های تکنیک‌های یادگیری ماشین از الگوریتم 
این  در  آنچه  شد.  استفاده  دریایی  شکارچیان  بهینه‌سازی 
پژوهش به عنوان روش مناسب عیار طلا ارایه گردید یک روش 
ترکیبی بر مبنای ادغام دو روش نزدیکترین همسایگی و جنگل 
که  است  دریایی  شکارچیان  بهینه‌سازی  الگوریتم  با  تصادفی 
داشته  آماری  زمین  روش‌های  به  نسبت  مناسب‌تری  عملکرد 
است. در این پژوهش از داده‌های مربوط به مختصات گمانه‌ها 
و همچنین نوع سنگ به عنوان داده ورودی استفاده شد [26]. 
اخیرا نیز پژوهشی با هدف مقایسه عملکرد روش‌های مبتنی بر 
یادگیری عمیق، یادگیری ماشین و همچنین روش‌های متداول 
زمین آماری تخمین در ایجاد نقشه‌های دوبعدی عیار پتاسیم 
باتل گزی18 و همکاران صورت گرفته است که در آن  توسط 
شبکه  پشتیبان،  بردار  رگرسیون  روش  پنج  از  حاصل  نتایج 
نزدیکترین  ساده،  کریجینگ  چتدلایه،  پرسپترون  عصبی 
همسایگی و شبکه عصبی کانولوشنی با یکدیگر مقایسه شدند 
روش  عنوان  به  کانولوشنی  عصبی  شبکه  روش  نهایت  در  و 
مناسب و دارای عملکرد بهتر نسبت به دیگر روش‌ها معرفی شد 
نتیجه  انجام‌ شده می‌توان  پژوهش‌های  روند  بررسی  با   .[27]
گرفت که اغلب پژوهشگران در ابتدا از روش شبکه‌های عصبی 
پرسپترون چندلایه به ‌عنوان یک روش هوشمند برای تخمین 
توانایی‌های  شدن  مشخص  با  ادامه  در  کردند.  استفاده  عیار 
روش توابع پایه شعاعی در آشکارسازی رفتار غیرخطی داده‌ها، 
اما  این روش نیز مورد استفاده پژوهشگران قرار گرفته است، 
استقبال چندانی از آن نشده است و به نظر می‌رسد که با توجه 
به عملکرد خوب تکنیک پس انتشار خطا در تخمین عیار، این 
روش توانسته است که مورد استقبال پژوهشگران قرار بگیرد. از 
مورد  پژوهشگران  توسط  که  دیگری  عصبی  شبکه‌های  جمله 
به شبکه‌های عصبی رگرسیون  قرار گرفته‌اند می‌توان  بررسی 
عمومی و ماشین بردار پشتیبان اشاره کرد. در ادامه با توجه به 
توانایی‌های بالای روش‌های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق 
این روش در تخمین  از  بارزسازی رفتار غیرخطی داده‌ها،  در 

عیار ماده معدنی استفاده ‌شده است که از میان آن‌ها می‌توان 
به دو روش پردازش‌های گاوسی و شبکه عصبی کانولوشنی به 
از  تعدادی  در  برد.  نام  بخش  این  در  موفق  روش‌های  ‌عنوان 
پژوهش‌ها، برخی از پژوهشگران به این نتیجه پی برده‌اند که 
استفاده از یک روش ترکیبی که شامل توانمندی‌های روش‌های 
زمین‌آماری و هوشمند باشد، قابلیت بهتری را نسبت به استفاده 
مجزا از هرکدام از روش‌ها ارایه می‌کند. در نهایت و با بررسی 
کلیه مطالعات قبلی در دسترس می‌توان ادعا کرد که در اغلب 
پژوهش‌های مرتبط با موضوع تخمین عیار، روش‌های هوشمند 
زمین‌آماری  و  به روش‌های هندسی  نسبت  را  بهتری  عملکرد 
داشته‌اند، بنابراین بر اساس نتایج قبلی، در این تحقیق سعی 
مجموعه  از  هوشمند  الگوریتم  یک  عملکرد  تا  است  شده 
روش‌های شبکه‌های عصبی عمیق که برای تخمین عیار ماده 
معدنی قابلیت بهتری از خود نشان داده‌اند را با روش متداول 
هندسی  روش‌های  نماینده  عنوان  به  فاصله  عکس  وزن‌دهی 
تخمین عیار، مقایسه و پیشنهاداتی برای به کارگیری آنها در 
بررسی‌های فنی و اقتصادی کانسارها و کاهش ریسک و عدم 
از  پژوهش  این  در  کرد.  ارایه  اکتشافی  مطالعات  قطعیت 
شبکه‌های عصبی همآمیختی )کانولوشنی( یک بعدی با هدف 
استخراج ویژگی از داده‌ها استفاده شده است. از این شبکه‌ها 
استفاده  بعدی  یک  سیگنال‌های  روی  ویژگی  استخراج  برای 
می‌شود که توانسته‌اند عملکرد قابل قبولی را داشته باشند و در 
حوزه‌های متفاوتی از پردازش سیگنال مانند کنترل و نظارت بر 
پدیده‌های  در  گسل‌ها  بارزسازی   ،[28] قلب،  ضربان 
زمین‌شناسی [29]، ارزیابی و پیش‌بینی ساختار پروژه [30] و 
موارد متعدد دیگری کاربرد داشته باشند. ساختار اصلی شبکه 
عصبی کانولوشن یک بعدی در شکل 1 نشان داده شده است. 

شكل 1: معماری شبکه عصبی کانولوشن یک بعدی
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یک  کانولوشن  عصبی  شبکه  معماری  پیاده‌سازی  روش 
عنوان  به  داده‌ها  که  است  صورت  این  به  داده‌ها  روی  بعدی 
ورودی و در قالب سیگنال یک بعدی وارد شبکه شده و پس از 
آن کرنل کانولوشنی بر روی آنها اعمال می‌شود و ویژگی‌های 
مهم آنها را استخراج و وارد لایه بعدی می‌کند. کانولوشن یک 

بعدی در قالب رابطه 1 بر روی داده‌ها اعمال می‌شود. 

  

که در آن:
 I در لایه j خروجی نورون : yj

I

f : یک تابع غیرخطی  تابع )*(
  I در لایه j نیز عدد بایاس نورون : bj

i

 I-1 در لایه i ماتریس خروجی نورون : xi
I-1

[31] I-1 در لایه j به i ماتریس وزن‌های نورون : wij
I-1

2- روش‌شناسی پژوهش

اکثر  تغییرپذیری  که  است  این  بر  فرض  پژوهش  این  در 
پدیده‌های زمین‌شناسی به ‌صورت غیرخطی و پیچیده و چند 
در  بالایی  توانایی  نیز  هوشمند  روش‌های  و  است  منشایی 
بنابراین  دارند،  غیرخطی  پیچیده  رفتارهای  این  آشکارسازی 
از روش‌های مبتنی بر  شناسایی این رفتار‌ها مستلزم استفاده 
اطلاعات داده و یا روش‌های هوشمند است. نحوه انجام کار در 
این پژوهش به این صورت است که در ابتدا بخشی از داده‌ها 
که مربوط به گمانه‌های افقی می‌باشند و با هدف بررسی‌های 
مبنای  بر  سپس  و  شدند  حذف  بودند  شده  حفر  ژئوتکنیکی 
تجزیه ‌و تحلیل اطلاعات آماری داده‌ها، این داده‌ها روی طول 
از  جلوگیری  هدف  با  و  ادامه  در  شدند.  کامپوزیت  مناسب 
به ‌وسیله  پرت  داده‌های  مس،  عیار  تخمین  کاذب  همگرایی 
روش دورفل اصلاح شدند. برای اعمال فرضیات روش‌های مورد 
استفاده در تخمین، داده‌ها با استفاده از روش تبدیل امتیازی 
به نرمال، نرمال شدند و برای آن‌ها نیز یک شبکه سه‌بعدی در 
تخمین  مختلف  افق‌های  آن،  از  استفاده  با  تا  گرفته شد  نظر 
استفاده  با  نیز  مس  عیار  داده‌های  ناهمسانگردی  شوند.  زده 
آن  اطلاعات  از  سپس  و  محاسبه  آنها  کوواریانس  ماتریس  از 
بهتر  هرچه  مقایسه  هدف  با  شد.  استفاده  عیار  تخمین  در 
توانایی هرکدام از روش‌ها، داده‌های اصلی به سه گروه آموزش، 
اعتبارسنجی و آزمون تقسیم شدند که با استفاده از داده‌های 
با استفاده  آموزش، روش‌های مختلف آموزش دیدند و سپس 

گرفت.  قرار  ارزیابی  مورد  آن‌ها  عملکرد  آزمون،  داده‌های  از 
به فرآیندهای مورد استفاده در مدلسازی فضایی  در شکل 2 
یادگیری  روش‌های  بهینه‌سازی  برای  است.  شده  اشاره  عیار 
بهینه‌سازی  الگوریتم‌های  توابع فعال‌سازی و همچنین  عمیق، 
انتخاب شد.  بهینه‌ترین آن‌ها  بررسی شدند و سپس  مختلفی 
مورد   RMSE هدف  تابع  از  استفاده  با  نیز  روش‌ها  عملکرد 
داده‌های  تخمین  از  پس  و  کار  پایان  در  گرفت.  قرار  ارزیابی 
عیار مس بر روی شبکه سه‌بعدی ساخته ‌شده، نتایج هرکدام 
و  اعتبارسنجی  و  بررسی  معیارهای خطا،  به  توجه  با  آن‌ها  از 
آمده  به‌ دست‌  نتایج  مبنای  بر  معرفی شد.  نیز  مناسب  روش 
عصبی  شبکه  به  مربوط  عملکرد  بهترین  که  گفت  می‌توان 
کانولوشنی ResNet-50 و ضعیف‌ترین عملکرد نیز مربوط به 

روش وزن‌دهی عکس فاصله است.

𝑦𝑦𝑗𝑗𝑖𝑖= 𝑓𝑓(𝑏𝑏𝑗𝑗𝐼𝐼+∑ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐1𝐷𝐷(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖
𝐼𝐼−1, 𝑥𝑥𝑖𝑖𝐼𝐼−1𝑖𝑖∊𝑀𝑀𝑗𝑗 ))  )1(

شكل 2: فرآیند در نظر گرفته شده در مدلسازی فضایی عیار
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3- روش‌های متداول مورد استفاده در تخمین عیار

در مدل‌سازی فضایی ویژگی‌های کانسارها، چون اطلاعات 
استفاده  تخمین‌گرها  از  هستند،  محدود  مجهولات  به  نسبت 
مختلفی  معیارهای  مبنای  بر  تخمین‌گرها  این  می‌شود. 
آنها  تقسیم‌بندی  معیارها،  این  از  یکی  شده‌اند.  تقسیم‌بندی 
بر مبنای روش‌های زمین آماری و غیر زمین آماری است. بر 
همین مبنا تخمین‌گرها را می‌توان به دو گروه تخمین‌گرهای 
کرد.  تقسیم‌بندی   )1 )جدول  زمین‌آماری  و  زمین‌آماری  غیر 
برای  متفاوتی  معیارهای  نیز  نوع  دو  این  از  هرکدام  برای 

تقسیم‌بندی وجود دارد.
نماینده  به ‌عنوان  روش  یک  شده،  یاد  روش‌های  میان  از 
روش‌های غیر زمین‌آماری برای تخمین‌گرها انتخاب شده است 
که شامل روش وزن‌دهی عکس فاصله به ‌عنوان نماینده روش‌های 
هندسی است. معیار دیگری برای تقسیم‌بندی تخمین‌گرها وجود 
دارد که آن‌ها را بر مبنای هوشمند بودن و غیرهوشمند بودن 
تقسیم‌بندی می‌کند که از میان روش‌های هوشمند می‌توان به 
روش‌های مبتنی بر یادگیری عمیق اشاره کرد. در ادامه، تئوری 

روش‌های مورد استفاده برای تخمین عیار مس ارایه می‌شود.

3-1- روش وزن‌دهی عکس فاصله

این روش یکی از روش‌های درون‌یابی هندسی است که در 
آن وزن‌های تخمین بر اساس عکس فاصله نقاط شرکت‌کننده 
در تخمین نسبت به مرکز بلوک مورد تخمین، تعیین می‌شود. 
در  مقادیر  تاثیر  و  نمی‌شود  استفاده  واریوگرام  روش  این  در 
تخمین یک بلوک با افزایش فاصله، کم می‌شود. در این روش، 

تخمین با استفاده از رابطه 2 اعمال می‌شود:

که در آن:
λi,j : فاصله دونقطه از یکدیگر 

Zi : مقدار نقطه معلوم

تخمین‌گرهای هندسی توانایی شناسایی ساختارهای 
حاکم بر محیط تخمین را ندارند و به همین دلیل، کمتر در 

مدل‌سازی ساختارهای پیچیده استفاده می‌شوند ]33[.

ResNet 3-2- شبکه عصبی کانولوشنی

ظهور  با  و  اخیر  سال‌های  طی  ماشین  یادگیری  حوزه 
پیدا  قابل‌توجهی  پیچیدگی‌های  مصنوعی  عصبی  شبکه‌های 
از  مراتب  به‌  مصنوعی  هوش  معماری‌های  این  است.  کرده 
ماشین  یادگیری  مسایل  حل  در  خود  قبلی  معماری‌های 
عملکرد بهتری داشته‌اند. یکی از تاثیرگذارترین آن‌ها، معماری 
عصبی  شبکه  است[34].  کانولوشنی  عصبی  شبکه‌های 
کانولوشنی ResNet توسط شرکت ماکروسافت معرفی گردید 
 96 دقت  سال  2015با  در   ILSVRC چالش  در  توانست  و 
کلمه  ResNet مخفف  کلمه  کند.  را کسب  اول  مقام  درصد، 
توانست  معماری  این   .[35] است   Residual Network
ساختار  از  استفاده  با  را  عمیق  شبکه‌های  آموزش  مشکل 
باقیمانده )شکل 3( حل کند. این ساختار باقیمانده اصطلاحا 
اتصال  آن  اصلی  کار  که  است  معروف  باقیمانده  بلوک  به 
ورودی‌های اصلی به خروجی لایه بعد است. با این کار حتما 
بعدی، چیز جدیدتری  لایه  که  کرد  اطمینان حاصل  می‌توان 
نسبت به لایه قبلی برای یادگیری دارد، زیرا با استفاده از این 
بلوک می‌توان اطمینان حاصل کرد که خود داده‌های لایه قبلی 
نیز به همراه خروجی لایه جدید در یادگیری شرکت می‌کنند. 
وجود  کانولوشنالی  ساختار  از  خارج  ارتباطاتی  شبکه  این  در 
دارد که در بین لایه‌ها در نظر گرفته ‌شده است تا در مرحله 

 آماری های زمین روش 

 

 آماری های غیر زمین روش 
 ه یهمسا  نیکترینزد یها و سطوح روند محل  لانیاسپ چند متغیره  تک متغیره

 یمنظم مثلثشبکه نا ی ابیدرون کریجینگ عام  کریجینگ ساده 
 ی عیطب  هیهمسا درخت رگرسیون  متفاوت   یمحل  نی انگیم  باساده    نگیجیکر کریجینگ معمولی
 عکس فاصله  یوزنده سری فوریه ی خارج  لیبا م  نگیجیکر کریجینگ بلوکی

 ون یرگرس  یمدل ها نرخ کاهش  ساده   نگیجیکوکر کریجینگ فاکتوریل 
 ی معمول  نگیجیکوکر کریجینگ دوگانه

 
 ی روند سطح  زی آنال

صفحه ای دو    اسپیلان
 بعدی 

 استاندارد   یمعمول  نگیجیکوکر کریجینگ شاخص 
 ی اصل  یمولفه ها  نگیجیکر کریجینگ منفصل

جدول 1: برخی از تخمین‌گرهای متداول مورد استفاده ]32[

 𝑍𝑍𝑖𝑖 = ∑ 𝜆𝜆𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑧𝑧𝑗𝑗𝑛𝑛
𝑗𝑗=1 /∑ 𝜆𝜆𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑛𝑛

𝑗𝑗=1 )2(
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پس انتشار خطا، خطای هر لایه را به لایه قبلی انتقال دهد تا 
بتوان شبکه را عمیق‌تر کرد و آن را سریع‌تر آموزش داد. در این 
معماری، چالش محوشدگی گرادیان و یا انفجار گرادیان با قرار 
دادن لایه هنجارساز دسته‌ای حل ‌شده است. مشکل دیگری 
که در این معماری حل‌ شده است، مشکل کاهش بوده است 
که در شبکه‌های عمیق با افزایش تعداد لایه‌ها و به اشباع رفتن 
شبکه رخ می‌دهد. اشباع شبکه عصبی زمانی اتفاق می‌افتد که 
فعالسازی  تابع  محدوده  به حداکثر  نزدیک  مقادیری  نورون‌ها 
در  که  اصلاحاتی  طریق  از  مشکل  این  می‌دهند.  خروجی  را 
در   .[36] است  است حل‌ شده  گرفته  معماری شبکه صورت 
ResNet-50 استفاده ‌شده است،  از مدل شبکه  این پژوهش 
عدد 50 نشان‌دهنده عمق لایه‌های این معماری است، بنابراین 
می‌توان گفت که معماری ResNet-50 جزو شبکه‌های بسیار 

عمیق محسوب می‌شود.

4- محدوده مورد مطالعه

معدن مس سرچشمه در استان کرمان و در پنجاه کیلومتری 
جنوب شهرستان رفسنجان واقع ‌شده و یکی از مهم‌ترین معادن 
ایران است. این معدن تقریبا در موقعیت جغرافیایی 56 درجه 
از  طول شرقی و 30 درجه عرض جغرافیایی واقع ‌شده است. 
دو  بین  در  بررسی  مورد  ایران، محدوده  زمین‌شناسی  دیدگاه 
به  است.  شده  واقع‌  مرکزی  ایران  و  سیرجان  سنندج-  پهنه 
ارومیه-  ‌عبارت ‌دیگر این محدوده بر روی کمربند آتشفشانی 
دختر واقع ‌شده است. ذخیره این معدن متشکل از یک ترکیب 
رسوبی و آتشفشانی است. ناحیه کانی‌سازی در این کانسار به 
سرچشمه  استوک  توده  اصلی  بخش  سه  شامل  کلی  ‌صورت 
دایک‌های  است.  اولیه  دایک‌های  و  آندزیتی  توده  پورفیری، 
اصلی  عامل  هستند.  کانی‌زایی  فاقد  کانسار،  این  در  ثانویه 
کانی‌زایی در این کانسار، استوک پورفیری سرچشمه است که 
نام آن به ‌صورت محلی انتخاب‌ شده است و ترکیب اصلی آن 
گرانودیوریت است. استوک سرچشمه پورفیری پس از نفوذ به 
به  گستره‌ای  است  توانسته  آندزیتی  توف‌های  و  منطقه  مرکز 
وسعت دو کیلومترمربع را تحت دگرسانی و همچنین کانی‌زایی 
شامل  کانسار  این  سنگی،  واحدهای  لحاظ  از  دهد.  قرار 
استوک  چشمی،  کوارتز  گرانودیوریت،  آندزیت،  سنگ‌های 
سرچشمه پورفیری و پورفیری دانه‌ریز تاخیری است )شکل 4(. 
شکل 4 نشان‌دهنده نقشه زمین‌شناسی معدن مس سرچشمه 

در افق عمقی 2400 متر نسبت به سطح دریا است[38].

4-1- معرفی داده‌ها

مجموعه داده‌ها شامل 526 گمانه هستند که مجموع طول 
شیب  میانگین  است.  متر   113970/36 با  برابر  آن‌ها  حفاری 
حفاری در این داده‌ها برابر با 76/3 درجه و کمترین و بیشترین 
تعداد  است.  درجه  و 90  با 44  برابر  ترتیب  به  شیب حفاری 

 ResNet کانولوشنی  شبکه  در  باقیمانده  بلوک  ساختار   :3 شكل 
]37[

 2400 افق  در  کانسار مس سرچشمه  زمین‌شناسی  نقشه   :4 شکل 
متر ]37[
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کل نمونه‌ها برابر با 38006 نمونه است که همگی آن‌ها آنالیز 
عیارسنجی دارند. میانگین عیار مس در این داده‌ها برابر با 0/56 
و حداکثر آن نیز برابر با 3/4 درصد است. میانگین فاصله بین 
دو گمانه که در همسایگی همدیگر قرار دارند برابر با 50 متر 

است )شکل 5(.
داده‌های مورد استفاده در این پژوهش شامل هفت متغیر 
اصلی هستند که سه مورد آن مربوط به موقعیت مکانی )طول، 
عرض، عمق( هر نمونه است. چهارمین متغیر نیز نشان‌دهنده 
عیار مس  با  درصدی   50 همبستگی  که  است  مولیبدن  عیار 
دارد. پنجمین ویژگی معرف نوع آلتراسیون و ششمین متغیر نیز 
معرف نوع سنگ است. هفتمین متغیر نیز عیار مس است که به 
‌عنوان متغیر هدف مورد استفاده قرار می‌گیرد. از این متغیرها 
برای تخمین عیار مس در فضای کانسار استفاده می‌شود. متغیر 
هدف همان مقدار عیار مس کل )مس سولفیدی+ مس اکسید( 
است. از بین این هفت متغیر، پنج متغیر طول، عرض، عمق، 
اما  به ‌صورت کمی ضبط ‌شده‌اند،  مولیبدن  عیار  و  عیار مس 
دو متغیر دیگر یعنی آلتراسیون و نوع سنگ به‌ صورت کیفی 
با  هستند که قبل از استفاده از آن‌ها در روش‌های هوشمند، 
تبدیل مقادیر معلوم به عدد 1 و مقادیر مجهول به عدد صفر 
به مقادیر کمی تبدیل‌ شده‌اند. توزیع مقادیر عیار مس نشان 
این داده‌ها چولگی شدید مثبت دارند )شکل 6(.  می‌دهد که 
مقدار بالای ضریب تغییرات σ( σ/X̅=1/091 : انحراف از معیار 
میانگین( نشان می‌دهد که مقادیر شدیدی در داده‌ها   :  X̅ و 

وجود دارد.
مس  مقدار  شده،  نمونه‌برداری  مکان‌های  بیشترین  در 
نسبتا کم است و فقط مکان‌های کمی دارای مقدار زیادی مس 
هستند. نسبت زیاد ماکزیمم به میانگین Xmax/X̅= 6/1 بدین 
معنی است که برای به دست آوردن پیش‌بینی‌های قابل‌اعتماد 
لازم است تا مناطق با غلظت کم و زیاد، با دقت بالا مدل‌سازی 
روش‌های  از  برخی  عملکرد  بر  شدت  به  مشکل  این  شوند. 

پیش‌بینی کننده تاثیر می‌گذارد.

4-2- داده‌های مورد استفاده در روش‌های مختلف تخمین 

و  محدودیت‌ها  بنابر  استفاده  مورد  روش‌های  از  هرکدام 
عنوان  به‌  را  داده‌ها  از  مختلفی  مقادیر  دارند،  که  فرضیاتی 
روش‌های  به  مربوط  محدودیت  بیشترین  می‌پذیرند.  ورودی 
عکس  وزن‌دهی  روش  برای  هستند.  فاصله  عکس  وزن‌دهی 
فاصله از متغیر طول، عرض، عمق و عیار مس به ‌عنوان متغیر 

شبکه  روش‌  برای  حالی ‌که  در  است.  استفاده ‌شده  ورودی 
شده  یاد  متغیر  هفت  از   ResNet-50 کانولوشنی  عصبی 

استفاده ‌شده است.

4-3- تقسیم‌بندی داده‌ها

در  استفاده  مورد  روش‌های  بهتر  هرچه  مقایسه  هدف  با 
آزمون،  داده‌های  گروه  سه  به  اصلی  داده‌های  پژوهش،  این 
به  از آن‌ها  اعتبارسنجی تقسیم شدند و 70 درصد  آموزش و 
اعتبارسنجی و  به‌ عنوان داده  ‌عنوان داده آموزش، 15 درصد 
شدند[39].  گرفته  نظر  در  آزمون  داده  عنوان  به‌  درصد   15
میان  تصادفی  نمونه‌برداری  از روش  داده‌ها  تقسیم‌بندی  برای 
لایه‌ای استفاده شد. با استفاده از این روش ضمن حفظ تصادفی 
حداکثر  آن‌ها،  تقسیم‌بندی  برای  داده‌ها  نمونه‌برداری  بودن 
تلاش برای تعمیم ویژگی‌های آماری داده‌های اصلی به فضای 

داده‌های اعتبارسنجی و آزمون نیز صورت می‌گیرد.

شکل 6: هیستوگرام فراوانی عیار مس

شکل 5: جانمایی گمانه‌های مورد بررسی در معدن مس سرچشمه
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4-4- پیش‌پردازش داده‌ها و پارامترهای تخمین

داده‌های  رفتاری  خصوصیات  ارزیابی  و  شناسایی  برای 
مورد استفاده در این پژوهش، پیش‌پردازش‌هایی شامل حذف 
بودند،  شده  حفر  ژئوتکنیکی  مقاصد  با  که  افقی  گمانه‌های 
)به دلیل  نرمال‌سازی داده‌ها  از ردیف،  اصلاح داده‌های خارج 
ورودی  داده‌های  با  آماری  زمین  روش‌های  از  استفاده  امکان 
و  سه‌بعدی،  شبکه‌بندی  داده‌ها،  یکپارچه‌سازی  یکسان(، 
شناسایی بیضوی ناهمسانگردی برای عیار مس، بر روی ‌داده‌ها 
صورت گرفت. طول بهینه برای کامپوزیت‌سازی برابر با سه متر 
در نظر گرفته شد. برای اصلاح داده‌های خارج از ردیف نیز از 
روش دورفل استفاده ‌شده است. بر مبنای این روش تعداد 395 
داده به عنوان داده خارج از ردیف شناسایی شدند و سپس برای 
شناسایی حد آستانه داده‌های خارج از ردیف، در ابتدا میانگین 
و انحراف از معیار داده‌ها به دست آمد و سپس بر مبنای تعداد 
نمونه‌ها و نمودار معرفی شده برای روش دورفل، حد آستانه آن 

برابر با 4/2 در نظر گرفته شد )جدول 2(.
از  بالاتر  داده‌های  تمامی  آمده  دست  به  نتایج  مبنای  بر 
سپس  و  شدند  شناسایی  پرت  داده  عنوان  به   3/442 مقدار 
مقدار آن‌ها با مقدار 0/75 بزرگترین داده بدون در نظر گرفتن 
از  نیز  داده‌ها  نرمال‌سازی  برای  شد.  جایگزین  پرت  داده‌های 
امتیازی به نرمال استفاده ‌شده است )شکل 7(.  روش تبدیل 
معیارها و روش‌های متفاوتی برای نرمال کردن داده‌های مورد 
استفاده در این پژوهش وجود دارد. در همه این روش‌ها و با هر 
مبنایی، داده‌ها به گونه‌ای نرمال می‌شوند که شرط‌های مورد 
روش  از  نرمال‌سازی  برای  منظور  بدین  شوند.  محقق  انتظار 

تبدیل امتیازی به نرمال استفاده شده است.
با هدف درون‌یابی در بین داده‌های مورد استفاده و جداسازی 
شد.  ایجاد  روی ‌داده‌ها  بر  سه‌بعدی  شبکه‌ای  افق‌های خاص، 
اگر پیش‌پردازش بر روی‌ داده‌ها اعمال نشود، ممکن است به 
شدت بر روی همگرایی الگوریتم محاسبات اثر بگذارد. از این ‌رو 
معمولا قبل از اعمال مدل به شبکه عصبی، نرمال‌سازی بر روی 
‌داده‌ها انجام می‌شود. در این پژوهش نرمال‌سازی از طریق کم 
شدن مقدار داده (X) از کمینه داده‌ها و سپس تقسیم ‌بر تفاضل 

بیشینه داده و کمینه آن‌ها، انجام می‌شود.
                                   

شبکه عصبی مورد استفاده در این پژوهش، با استفاده از 
برای دست‌یابی  است.  آموزش ‌دیده  انتشارخطا  الگوریتم پس 

به مقدار کمینه تابع هدف تعداد نورون‌ها برابر با 2016 در نظر 
 گرفته‌ شده است. در این پژوهش از تابع فعال‌سازی19 غیرخطی 
تابع فعال‌سازی  بودن  استفاده ‌شده است، غیرخطی   ReLU20

باعث می‌شود که مدل راحت‌تر بتواند به داده‌ها تطبیق داده شود 
استفاده  بر  باشد. علاوه  بهتری داشته  تعمیم‌پذیری  و خاصیت 
 ،21ELU یعنی  دیگر  فعال‌سازی  تابع  سه  از   ،ReLU تابع  از 
تانژانت هذلولی و سیگموئید نیز استفاده‌ شده است که در نهایت 
مشخص شد که تابع ReLU عملکرد بهتری را نسبت به دیگر 
استفاده  پارامترهای  دیگر  از  تابع هدف  دارد.  فعال‌سازی  توابع 
بررسی عملکرد یک شبکه  برای  ابزاری  تابع هدف  است.  ‌شده 
است که باید آن را به حداقل رساند. در این پژوهش از تابع هدف 
جذر خطای حداقل مربعات )RMSE( به‌ عنوان معیاری برای 
بررسی عملکرد شبکه استفاده‌ شده است. این تابع معمول‌ترین 

شکل تابع هدف در مسایل رگرسیون غیرخطی است. 

x̅ 578421962/0 
S 683292896/0 
g 4/2 

𝑥̅𝑥 + (𝑔𝑔 × 𝑠𝑠) 3/448252125 
 3/4394 داده   ترینبزرگ حد آستانه  
 3/4394 دادهترین  بزرگ 

 2/57955 داده  ترین  بزرگ   75/0

Z = X−Min(x)
Max(x)−Min(x)         

کردن  نرمال  از  عیار مس پس  توزیع  فراونی  شکل 7: هیستوگرام 
داده‌ها

جدول 2: مقادیر به دست آمده برای روش دورفل

)3(

RMSE = √1N∑[y(n) − O(n)]2
𝑁𝑁

n=1
)4(
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که در آن:
N : تعداد داده‌های مورد بررسی

)y(n : مقادیر تخمین زده ‌شده

)O(n : مقادیر مشاهده ‌شده است.

با حداقل‌سازی تابع هدف می‌توان وزن‌ها و دیگر پارامترهای 
شبکه را محاسبه کرد. اگر فرض کنیم که خطا توزیع گوسی 
داشته باشد، حداقل‌سازی RMSE با حداکثرسازی تابع درست 

نمایی برابر است.
 در این پژوهش از الگوریتم 22SGDM به‌ عنوان الگوریتم 
بهینه‌سازی استفاده‌ شده است. گرادیان کاهشی تصادفی، روشی 
مبتنی بر تکرار برای بهینه‌سازی یک تابع مشتق‌پذیر به نام تابع 
از روش گرادیان کاهشی  هدف است که یک تقریب تصادفی 
روش‌های  از  یکی  عنوان  به‌  تکانه  ویژگی  که  هنگامی‌  است. 
انتخاب پارامتر  زیرمجموعه این روش استفاده می‌شود، مسیر 
در حال جستجو خیلی تغییر نمی‌کند و نوسانات شدید وجود 
داده‌های  بین  در  درون‌یابی  هدف  با   .[37] داشت  نخواهد 
افق‌های خاص و تعیین ‌شده، یک  مورد استفاده و جداسازی 
شبکه سه‌بعدی با ابعاد 6×12×12 متر ایجاد شد. برای تعیین 
روش  از  کانسار  محدوده  کل  در  احتمالی  ناهمسانگردی‌های 
روش  از  استفاده  با  ابتدا  در  گردید.  استفاده  اصلی  مولفه‌های 
را مشخص کرده و  ناهمسانگردی  مولفه‌های اصلی جهت‌های 
سپس با استفاده از واریوگرافی جهتی در جهت زوایای مشخص 
مشخص  ناهمسانگردی  جهات  از  هرکدام  تاثیر  شعاع  ‌شده، 
شدند. در شکل 8 واریوگرام‌های رسم شده در جهت محورهای 
بزرگ، متوسط و کوچک ناهمسانگردی عیار مس و در شکل 
9 واریوگرام‌های جهتی در جهت‌های مشخص شده در شکل 

ترسیم‌ شده‌اند.

5- مقایسه عملکرد روش‌های مورداستفاده در تخمین

برای بررسی و مقایسه عملکرد هرکدام از روش‌های مورد 
استفاده در تخمین در فرآیند آموزش و آزمون شبکه بر روی‌ 
داده‌های مربوط به هر فرآیند، بررسی‌هایی در مقیاس محلی 
ارزیابی  کیفی  و  کمی  به ‌صورت  آن‌ها  نتایج  سپس  و  انجام 
شد. در جدول 3، نتایج محاسبه خطا برای داده‌های آموزش و 
آزمون مورد استفاده در روش‌های تخمین آورده شده است. با 
بررسی‌های صورت گرفته مشخص شد که در مرحله آموزش، 
روش ResNet-50 با مقدار RMSE برابر با 0/3 دارای کمترین 
کانولوشنی  عصبی  شبکه‌های  بر  مبتنی  روش‌  عنوان  به  خطا 
عکس  وزن‌دهی  روش  نیز،  هندسی  روش‌های  بین  در  است. 

خطا  بیشترین  دارای   0/57 با  برابر   RMSE مقدار  با  فاصله 
بوده است، بنابراین می‌توان گفت که در مرحله آموزش در بین 
معماری  مس،  عیار  تخمین  در  استفاده  مورد  روش‌های  همه 
بهترین عملکرد و روش  با کمترین میزان خطا   ResNet-50
ضعیف‌ترین  خطا  مقدار  بیشترین  با  فاصله  عکس  وزن‌دهی 
برای داده‌های  را داشته است )شکل‌های 10 و 11(.  عملکرد 
روی  که  شد  مشخص  و  انجام  کمی  بررسی‌های  نیز  آزمون 
مقدار  کمترین  دارای   0/45 با  برابر   RMSE با   ResNet-50
 0/6 با  برابر   RMSE با  فاصله  عکس  وزن‌دهی  روش  و  خطا 
دارای بیشترین خطا بوده است. به‌ عنوان نتیجه کلی می‌توان 

 

 

 

 

 

 

شکل 8: واریوگرافی جهتی در جهت زوایای بیضوی ناهمسانگردی

شکل 9: واریوگرافی جهتی در جهت زوایای مشخص‌شده

جدول3: خطای روش‌های مورد استفاده در تخمین برای داده‌های 
آموزش و آزمون

 روش     RMSE آموزش    RMSEنموزآ
45/0 3/0 ResNet-50 
6/0 57/0 IDW 
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گفت که در هر مرحله آموزش و آزمون بهترین عملکرد مربوط 
به روش ResNet-50 و ضعیف‌ترین عملکرد مربوط به روش 

وزن‌دهی عکس فاصله است )شکل‌های 12 و 13(.

5-1- اعتبارسنجی متقابل

مس،  عیار  تخمین  در  روش‌ها  از  هرکدام  بررسی  برای 
متقابل  سنجی  اعتبار  از  استفاده  با  آن‌ها  از  هرکدام  عملکرد 
وسیله  به  که  آزمون  داده‌های  روش،  این  در  شد.  ارزیابی 
اصلی  مقادیر  مقابل  روش‌های مختلف تخمین زده شدند، در 
خودشان قرار می‌گیرند و سپس با استفاده از روش رگرسیون 
خطی، میزان همبستگی بین این دو گروه داده سنجیده می‌شود 

)شکل‌های 14 و 15(. این نتایج در جدول 4 ارایه ‌شده‌اند.
برای مقایسه نتایج اعتبارسنجی متقابل روش‌های تخمین، 
میزان  همچنین  و  رگرسیون  تشخیص  ضریب  معیار  دو  از 

یعنی  اول  معیار  شد.  استفاده  روش  هر  به  مربوط   RMSE
ضریب تشخیص رگرسیون، با علامت R2 در معادلات رگرسیون 
همبستگی  مقدار  نشان‌دهنده  ضریب  این  می‌شود.  مشخص 
عیار مس در  مقادیر  و معرف کیفیت تخمین  میان دو دسته 
هر روش است. در این پژوهش بجای گزارش مقدار این ضریب، 
R استفاده‌ شده است.  R2 از جذر آن یعنی  از  بجای استفاده 
این عدد مقداری بین صفر و 1 دارد. هرچه مقدار R به عدد 1 
نزدیک‌تر باشد، نشان‌دهنده عملکرد بهتر آن روش در تخمین 
روش  که  گفت  می‌توان  معیار  این  مبنای  بر  است.  عیار مس 
ResNet-50 با مقدار ضریب تعیین برابر با 0/81 دارای بهترین 
عملکرد و روش، وزن‌دهی عکس فاصله با ضریب تعیین 0/48 
دوم،  معیار  مبنای  بر  است.  بوده  عملکرد  ضعیف‌ترین  دارای 
یعنی میزان RMSE برای مقادیر تخمین زده ‌شده، می‌توان 

 

 

 

شکل 11: نتایج ارزیابی کیفی عملکرد شبکه روی ‌داده‌های آموزش 
برای روش‌ وزن‌دهی عکس فاصله

 
 

 
 

 

 

 

 

شکل 10: نتایج ارزیابی کیفی عملکرد شبکه روی‌ داده‌های آموزش 
ResNet-50 شکل 12: نتایج ارزیابی کیفی عملکرد شبکه روی‌ داده‌های آزمون برای روش‌

ResNet-50 برای روش‌

 
 

 
 

 

 

 

 

 
 

 
 

 

 

 

 

شکل 13: نتایج ارزیابی کیفی عملکرد شبکه روی ‌داده‌های آزمون 
برای روش‌ وزن‌دهی عکس فاصله
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گفت که کمترین RMSE یعنی مقدار 0/36  مربوط به روش
ResNet-50 و بیشترین مقدار آن یعنی 0/55 مربوط به روش 
وزن‌دهی عکس فاصله است. بر مبنای نتایج اعتبارسنجی نیز، 
 ResNet-50 می‌توان گفت که بهترین عملکرد مربوط به روش
و ضعیف‌ترین عملکرد مربوط به روش وزن‌دهی عکس فاصله 

است. 

5-2- خطای باقیمانده

ارزیابی عملکرد روش‌ها  و  از معیارهای کنترل  یکی دیگر 
است. خطای  باقیمانده روش‌ها  عیار مس، خطای  تخمین  در 
باقیمانده از تفاضل مقدار واقعی عیار مس با مقدار تخمین زده‌ 
شده، به وسیله هر روش به دست می‌آید. با در نظر گرفتن این 
معیار و سپس ترسیم هیستوگرام خطای باقیمانده هرکدام از 
کشیدگی  میزان  تقارن،  میزان  ویژگی  سه  بررسی  و  روش‌ها 
بهترین  که  گرفت  نتیجه  می‌توان  معیار  از  انحراف  مقدار  و 
عملکرد مربوط به ResNet-50 و ضعیف‌ترین عملکرد مربوط 
به وزن‌دهی عکس فاصله است )جدول‌های 5 و 6 و شکل‌های 

16 و 17(.
دارای   -1/2 با  برابر  چولگی  با   ResNet-50 روش 
دارای   8/2 با  برابر  کشیدگی  مقدار  با  و  حالت  متقارن‌ترین 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 14: اعتبارسنجی متقابل برای روش شبکه عصبی کانولوشنی 
ResNet-50

شکل 15: اعتبارسنجی متقابل برای روش وزن‌دهی عکس فاصله

 Min Max Mean STD RMSE روش تخمین
ResNet-50 0 26/3 55/0 52/0 36/0 

IDW 0 96/2 51/0 41/0 55/0 

محاسبه  خطای  میزان  همراه  به  آماری  اطلاعات   :4 شماره  جدول 
شده برای روش‌های مختلف تخمین در اعتبارسنجی متقابل

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 16: هیستوگرام خطای باقیمانده برای روش رزنت-50

شکل 17: هیستوگرام خطای باقیمانده برای روش وزن‌دهی عکس 
فاصله
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دارای   0/36 معیار  از  انحراف  مقدار  با  و  حالت  کشیده‌ترین 
کمترین مقدار انحراف از معیار است.

5-3- نقشه تغییرات عیار 

وسیله  به  انجام ‌شده  تخمین‌های  کیفی  ارزیابی  برای 
روش‌های مختلف، نقشه تغییرات عیار مس برای افق ارتفاعی 
انتخاب  مبنای  )شکل18(.  شد  ترسیم  کانسار،  متری   2460

دانه‌ریز  پورفیری  واحد  که  است  بوده  دلیل  این  به  افق  این 
را شامل می‌شود  توده سنگی آن  از  بیشترین حجم  تاخیری، 
در  عیار  تغییرات  روند  بنابراین  دارد،  بیشتری  کانی‌زایی  و 
بارزسازی  افق‌ها  دیگر  از  بهتر  افق،  این  مختلف  بخش‌های 
کیفی  به ‌صورت  بخش  این  به  مربوط  ارزیابی‌های  می‌شود. 
هستند و از نقشه زمین‌شناسی معدن مس سرچشمه، به‌ عنوان 
نتایج  است.  شده  استفاده‌  نتایج  ارزیابی  و  کنترل  راهنمای 

Skew Range Max Min روش تخمین 
2/1- 7/4 2 6/2- ResNet-50 
1/1- 03/6 7/2 3/3- IDW 

Kurt STD Median Mean روش تخمین 
2/8 36/0 02/0 006/-0 ResNet-50 

9 55/0 01/0 04/0- IDW 

جدول 6: مشخصات آماری خطای باقیمانده برای روش‌های تخمینجدول 5: مشخصات آماری خطای باقیمانده برای روش‌های تخمین

 
  

نقشه  ج(  فاصله،  عکس  وزن‌دهی  روش‌  برای  مس  عیار  تغییرات  نقشه  ب(  رزنت-50،  روش‌  برای  مس  عیار  تغییرات  نقشه  الف(   :18 شکل 
زمین‌شناسی کانسار مس سرچشمه در افق 2400متر، د( نقشه تغییرات عیار مس در کانسار مس سرچشمه در افق 2400 متر

)الف(

)ج(

)ب(

)د(



                                                                   نشريه مهندسی منابع معدنی                                  

87 دوره دهم، شماره 2، تابستان 1404

حامد نوروزي، نادر فتحيانپور                                                                                                   

مربوط به این بخش با در نظر گرفتن توانایی هرکدام از روش‌ها 
مناطق  بارزسازی  عیار،  دارای  مناطق  تخمین  در چهار بخش 
فاقد عیار، بارزسازی هندسه کلی کانسار و بارزسازی دایک‌های 
فاقد عیار ارزیابی شدند. بر مبنای نقشه زمین‌شناسی، سه گروه 
همچنین  و  پورفیری  بیوتیت  پورفیری،  فلدسپار  دایک‌های 
هورنبلند پورفیری که فاقد کانی‌زایی هستند، یک‌روند شمال 
و شمال غرب به سمت جنوب و جنوب شرق دارند. وجود این 
دایک‌های غیرکانی‌ساز باعث ایجاد شکستگی‌هایی در قسمت 
اصلی واحد سنگی کانی‌ساز یعنی استوک سرچشمه پورفیری 
شده است و همین عامل معیاری برای کنترل بهتر نتایج است. 
 ResNet-50 بر مبنای این معیار، شبکه‌های عصبی کانولوشنی
عملکرد مناسب‌تری را نسبت به روش وزن‌دهی عکس فاصله 

در بارزسازی مشخصات یاد شده و روند دایک‌ها داشته‌ است.

6- نتیجه‌گیری

با هدف بررسی و ارزیابی عملکرد روش‌های مورد استفاده 
در تخمین عیار مس در این تحقیق، در مرحله آموزش عملکرد 
باقیمانده‌ها  ساختار  بر  مبتنی  کانولوشنی  عمیق  شبکه‌های 
عصبی  شبکه‌های  معماری‌های  کارآمدترین  از  یکی  عنوان  به 
عمیق، ارزیابی شد. این بررسی‌ها در مقیاس محلی انجام شد و 
مربوط به رفتار هر روش در فضای کل کانسار نیست. بر طبق 
روش  که  گفت  می‌توان  گرفته  صورت  کیفی  و  کمی  مقایسه 
شبکه عصبی کانولوشنی ResNet-50 با مقدار RMSE برابر با 
 RMSE 0/36بهترین عملکرد و روش وزن‌دهی عکس فاصله با
شبکه  آموزش  مرحله  در  عملکرد  ضعیف‌ترین   0/57 با  برابر 
روش‌ها،  از  کدام  هر  آموزش  کیفیت  ارزیابی  از  پس  دارد.  را 
عملکرد آن‌ها روی ‌داده‌های آزمون نیز ارزیابی و بررسی شد. 
در  و  کمی  و  کیفی  معیارهای  به  توجه  با  نیز  ارزیابی‌ها  این 
مقیاس محلی صورت گرفت. در اعتبارسنجی متقابل، با در نظر 
گرفتن دو معیار ضریب تعیین رگرسیون و جذر میانگین مربعات 
 ResNet-50 می‌توان گفت که روش شبکه عصبی کانولوشنی
در بین سایر روش‌های مبتنی بر ساختار باقیمانده‌ها عملکرد 
بهتری داشته است. با در نظر گرفتن خطای باقیمانده به ‌عنوان 
نتایج و بررسی  ارزیابی  از معیارهای مهم برای تحلیل و  یکی 
سه معیار تقارن، چولگی و انحراف از معیار و تحلیل اطلاعات 
آماری خطای باقیمانده، این نتیجه به دست می‌آید که روش 
در  عملکرد  بهترین   ResNet-50 کانولوشنی  عصبی  شبکه 
نیز  عملکرد  ضعیف‌ترین  و  است  داشته  را  روش‌ها  همه  بین 

مربوط به روش‌های وزن‌دهی عکس فاصله است. یکی دیگر از 
معیارهایی که می‌توان بر مبنای آن نتایج حاصل از روش‌های 
مختلف تخمین را بررسی کرد، تعداد و نوع متغیرهای ورودی 
محدودیت  بیشترین  اینکه  به  توجه  با  است.  روش  هر  برای 
عکس  وزن‌دهی  روش  به  مربوط  ورودی  داده  تعداد  لحاظ  از 
روش  این  به  مربوط  نتیجه  بنابراین ضعیف‌ترین  است،  فاصله 
بوده‌ است. روش‌های‌ شبکه عصبی کانولوشنی با توجه به اینکه 
کمترین محدودیت را نسبت به تعداد، نوع و تئوری محاسبات 
داشته‌اند، عملکرد بهتری را از خود نشان داده‌اند. از مزیت‌های 
کرد  اشاره  آن  به  می‌توان  که  کانولوشنی  عصبی  شبکه‌  دیگر 
عدم در نظر گرفتن روابط فاصله‌ای و تمرکز آنها بر مدل‌سازی 
روابط غیرخطی حاکم در داده‌ها در مرحله آموزش شبکه است، 
بنابراین این شبکه‌ها زمانی می‌توانند عملکرد بهتری در فرآیند 
تخمین عیار مس داشته باشند که دقت و اعتبار بالایی را در 
مرحله آموزش از خود نشان دهند. تغییرات لیتولوژی، آلتراسیون 
و ساختار گسترش کانی‌زایی و در نتیجه تغییرات پیچیده عیار 
فرآیند  در  مهمی  تاثیر  و  نقش  کانسار،  بعدی  سه  گستره  در 
نیز  هندسی  روش‌های  در  دارند.  عصبی  شبکه‌های  یادگیری 
برخی از پارامترهای تخمین مانند حداقل و حداکثر تعداد نقاط 
شرکت‌کننده در تخمین، بیضوی ناهمسانگردی عیار، بیضوی 
جستجو و واریوگرام نقش مهمی در بهبود نتایج دارند و باید 
بهینه‌ترین حالت آن‌ها اعمال شود. در خاتمه، نتیجه می‌شود 
که شبکه‌های عصبی کانولوشنی ResNet-50 علاوه بر قابلیت 
یادگیری روابط پیچیده فاصله‌ای و غیرخطی بین داده‌ها، قدرت 
تعمیم در مقیاس‌های مختلف از محلی تا گستره کلی کانسار را 

داشته و عملکرد آن‌ها از روش‌های هندسی بهتر است.
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