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پاییز 90، سال بیست و یکم، شماره 81، صفحه 15 تا 22

چکيده
حفاري در اکتشاف معادن، فرايندی پرهزينه و زمان بر بوده و با مشکلات بسياري همراه است. از اين رو تعيين نقاط حفاري در مطالعات تفصيلي اکتشاف ذخاير معدني اهميت 
ويژه اي دارد است.تعيين نقاط بهينه حفاري به منظور کاهش هزينه و ريسک فرايند حفاري از راه در نظر گرفتن کليه شرايط پيچيده حاکم بر شکل گيري ذخاير معدني و تلفيق 
فاکتورهای مؤثر بر کاني سازي انجام مي شود. با توجه به اينکه روش هاي متداول تلفيق فاکتورهای کاني سازي مانند روش هاي همپوشاني و همپوشاني شاخص، بر دانش کارشناسي 
و داده هاي موجود استوار است، دقت اين روش ها با افزايش حجم اطلاعات پردازش شده و وجود نوفه )Noise( در داده ها به  نحو قابل توجهي کاهش مي يابد. بنابراين براي 
حل مشکلات موجود، به ابزارهاي قوي در پردازش حجم عظيم اطلاعات و با انعطاف پذيري زياد نياز است. شبکه هاي عصبي با ساختار موازي و انعطاف پذير، توانايي بالايي در 
مديريت حجم عظيم اطلاعات و استخراج الگو ها از ميان داده هاي نوفه دار دارند. از آنجا  که اين شبکه ها برحسب نوع توابع عملکرد ساختارهاي بسيار متنوعی دارند، لازم است 
 ،RBF ،MLP کارآيي هريک از اين ساختارها در تعيين نقاط بهينه حفاري بررسي شود. بنابراين، در اين مقاله به بررسي کارآيي چهار نوع شبکه عصبي با ساختار متفاوت شامل
GRNN و PNN در تعيين نقاط حفاري ذخاير معدني مس پورفيري در منطقه چاه  فيروزه استان کرمان با بهره گيري از روش cross correlation پرداخته شده است. به  همين  منظور 

پس از شناسايي فاکتورهای کاني سازي و جمع آوري داده هاي مورد نياز، نقشه هاي عامل در محيط GIS تهيه و بردارهاي آموزشي شبکه عصبي استخراج شد و شبکه هاي عصبي 
ياد شده توسط داده هاي آموزشي، آموزش داده و به وسيله نقاط آزمون و بر اساس معيار درجه  مطلوبيت گمانه هاي اکتشافي، ارزيابي شدند. نتايج پياده سازي اين چهار نوع شبکه 
عصبي، نشان مي دهد که در ميان چهار ساختار مختلف شبکه عصبي، شبکه هاي GRNN و RBF از کارآيي بهتر با دقتي در حدود 80 تا 83 درصد براي مدل سازي مکان يابي نقاط 

بهينه حفاري دارند. با استفاده از شبکه GRNN نقشه ميزان مطلوبيت براي حفاري چاه هاي اکتشافي توليد شده است.
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1-مقدمه
مدل سازي شکل و موقعيت توده هاي معدني در مطالعات اکتشاف تفصيلي مواد معدني، 
اهميت ويژه اي دارد. براي نيل به اين مقصود، يکي از روش هاي مؤثر، حفر چاه هاي 
ماده  نظر عيار  از   از ژرفای زمين  استخراج شده  نمونه هاي  بررسي  اکتشافي و سپس 
معدني است. از طرفي، حفر چاه هاي اکتشافي، عملياتي بسيار پرهزينه  است و در عين 
حال به علت تعدد و تنوع عوامل مؤثر بر شکل گيري توده هاي معدني که بيشتر متأثر از 
رفتارهاي غيرقابل پيش بيني طبيعت نيز هستند تاکنون مدل و الگوي مشخص و دقيقي 
براي تعيين نقاط بهينه حفر چاه هاي اکتشافي گسترش داده نشده است. به همين دليل، 
حفر چاه هاي اکتشافي بيشتر به صورت تجربي يا بر اساس تحليل هاي ساده مکاني انجام 
مي پذيرد که ممکن است )غالباً با احتمال پايين( منجر به دستيابی داده هاي مناسب براي 

مدل سازي توده معدني شود.
بهينه حفاري چاه هاي  نقاط  تعيين  براي  يادشده، وجود مدلي  به مطالب  با توجه       
اکتشافي يکي از نيازهاي اساسي مطالعات تفضيلي مواد معدني است که نه تنها مي تواند 
منجر به کاهش هزينه ها شود، بلکه مدل سازي شکل و موقعيت توده هاي معدني را نيز 
فاکتورهای  و  زميني  اطلاعات  تلفيق  نيازمند  حفاري  بهينه  نقاط  تعيين  مي کند.  آسان 
از  معدني  نحوه شکل گيري ذخاير  الگوهاي صحيح  استخراج  و  بر کاني سازي  مؤثر 
ژئوفيزيک  زمين شناسي،  اطلاعات  اطلاعات که شامل  اين  است.  اطلاعات  اين  ميان 
به کار  به عنوان پيشگويي کننده ها در شکل گيري ذخاير معدني  و ژئوشيمي هستند، 
پيچيده است که  قدر  اطلاعات و شکل گيري ذخاير آن  اين  ميان  ارتباط  و  مي روند 
امکان دست يابي به آن از راه مطالعات آماري و تقريب زن هاي خطي وجود ندارد. از 
سوی ديگر، وجود اطلاعات جامع زميني، حجم بسياری از داده ها را به وجود مي آورند 
به  نمي توان  داده ها  مديريت  و  پردازش  مناسب  ابزارهاي  داشتن  اختيار  در  بدون  که 

 .(Porwal, 2006) نتايج مناسبي براي تعيين مکان هاي بهينه نقاط حفاري دست يافت
از ميان داده ها و همچنين  الگوها  بالايي در استخراج  توانايي        شبکه هاي عصبي 
حالت  در  شبکه ها  اين  اجراي  دقت  دارند.  طبيعي  ماهيت  با  پيچيده  مسائل  حل 
امکان  با  و  بوده  مناسب  داده ها  در  نوفه  وجود  حتي  و  ورودي  متغيرهاي  وابستگي 
دارند.  بالايي  انعطاف پذيري  داده هاي جديد،  آموزش پذيري دوباره در هنگام ورود 
اين شبکه ها قادرند با مديريت حجم عظيم داده هاي ورودي و پردازش آنها، تحليل  
درستي از ارتباط ميان آنها و شواهد زميني استخراج کنند و الگوها را تشخيص دهند

به  عنوان  يادشده، مي توانند  قابليت هاي  با  بنابراين شبکه هاي عصبي   .(Bishop, 1995)

روشي قابل اعتماد در تعيين نقاط بهينه حفاري مورد استفاده قرار گيرند.
تاکنون پژوهش های  از شبکه هاي عصبي، در مطالعات معدني  استفاده       در زمينه 
مختلفي صورت پذيرفته است. Singer & Kouda (1997) از شبکه هاي عصبي براي 
به  همچنين  پـژوهشگران  ايـن  کرده اند.  استـفاده  معدني  رگه هاي  از  فاصله  برآورد 
پرداختند معدني  رگه هاي  رده بندي  برای  احتمالاتي،  عصبي  شبکه هاي  از  استفاده 

(Singer & Kouda, 1997).آنها همچنين در سال 1999 به مقايسه نقشه پتانسيل معدني 

تهيه شده توسط شبکه هاي عصبي و وزن هاي نشانگر پرداختند. نتايج اين پژوهش نشان 
مي داد که ميزان خطا )با مقدار 2٪( در رده بندي رگه هاي معدني در نقشه تهيه شده به 
روش شبکه  عصبي براي هر دو سري نقاط آزمايش و آموزش، به مراتب کمتر از ميزان 
خطا )با مقدار 23٪( در رده بندي رگه هاي معدني در نقشه تهيه شده  به  روش وزن هاي 

.(Singer & Kouda, 1999)  نشانگر است
نقشه  تهيه  در  را  و شبکه هاي عصبي   GIS تلفيق   Brown et al. (2000 , 2003)      
براي  تنترفيلد مدنظر قرار دادند. آنها  پتانسيل معدني در مقياس 1:100000 در منطقه  www.SID.ir

www.SID.ir
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مقایسه کارآیي شبکه هاي عصبي PNN،RBF،MLP و GRNN در مطالعات اکتشافي ...

دقت  و  کردند  استفاده  لايه  چند   پرسپترون  شبکه  از  معدني  پتانسيل  نقشه هاي  تهيه 
نقشه تهيه شده 68٪ ارزيابي  شد (Brown et al., 2000 & 2003). با توجه به اين که 
از شبکه هاي عصبي،  استفاده  فرايند شکل گيري ذخاير معدني ماهيت طبيعي دارد و 
می رود،  شمار  به  طبيعي  ماهيت  با  پديده ها  مدل سازي  در  گزينه ها  بهترين  از  يکي 
استفاده از شبکه  عصبي MLP به منظور تهيه نقشه پتانسيل معدني، از برتري های روش 
اين روش وابستگي  اين حال يکي از ضعف هاي  با  بود.  به کارگرفته شده توسط آنها 
دقت مدل سازي به تعداد داده هاي آموزشي بود و دقت نقشه پتانسيل معدني تهيه شده 
توسط شبکه  عصبي، تحت تأثير عامل کم  بودن تعداد داده هاي آموزشي  قرار گرفت.

     Hosseinali & Alesheikh (2008) به وزن دهي لايه هاي اطلاعاتي در کانسار مس 

علي آباد توسط شبکه پرسپترون چند لايه و تهيه نقشه هاي پتانسيل معدني در اين کانسار 
به يک شبکه  برابر 28٪ و مربوط   پرداختند. کمترين ميزان  خطا براي نقاط آزمايش 
پرسپترون سه  لايه با 8 نورون در لايه پنهان اول و 3 نورون در لايه پنهان دوم ارزيابي 
بر  مؤثر  فاکتورهای  به حجم عظيم  توجه  با   .(Hosseinali & Alesheikh, 2008) شد 
از  اين مسئله،  کاني سازي در شکل گيري کانسارهاي مس پورفيري و ماهيت طبيعي 
مزاياي اين روش استفاده از شبکه عصبي به منظور حل مسئله شکل گيري ذخائر معدني 
از  کاني سازي  فاکتورهای  وزن  روش،  اين  در  که  اين  به  توجه  با  وجود  اين  با  بود. 
شبکه عصبي استخراج شده و براي تهيه نقشه پتانسيل معدني، اين لايه هاي اطلاعاتي 
توسط روش همپوشاني شاخص تلفيق شده اند، اين روش ايرادهاي اساسي دارد. زيرا 
براي تهيه نقشه پتانسيل معدني منطقه لازم است که مدل سازي پيکسل هاي کل منطقه 
از  کاني سازي  فاکتورهای  تلفيق  وزن  که  اين  نه  گيرد؛  شبکه عصبي صورت  توسط 

شبکه عصبي استخراج شود.
     )Haris & Pan (1999 از شبکه هاي عصبي احتمالاتي و روش هاي رگرسيوني در 

پيش بيني رگه هاي معدني استفاده کردند که در ارزيابي و مقايسه اين روش ها، بهترين 
برخي   .(Harris & Pan, 1999) بود  احتمالاتي  عصبي  شبکه  روش  به  مربوط  دقت 
تهيه  برای  روش ها  ديگر  و  عصبي  شبکه هاي  از  تلفيقي  استفاده  به  نيز  پژوهش ها  از 
نقشه هاي پتانسيل معدني پرداخته اند. مثلًا Sanchez et al. (2003) شبکه هاي عصبي و 
اطلاعات سنجش از دور را تلفيق کردند. پژوهش های محدودي نيز به ارائه راه کارهايي 
پرداخته اند احتمال  قوانين  از  استفاده  با  عصبي  شبکه هاي  محدوديت هاي  رفع  براي 

(Skabar, 2005). با مروري بر پژوهش های مرتبط، مي توان دريافت که بيشتر آنها به 

استفاده از شبکه هاي عصبي در تهيه نقشه پتانسيل معدني در مطالعات پي جويي محدود 
بوده اند و تاکنون مطالعات کاملي در زمينه اکتشاف تفصيلي و هدايت حفاري انجام 
نگرفته است. از سوی ديگر، شبکه هاي عصبي انواع مختلفي دارند، که لازم است براي 
اين  از  يادشده، هدف  مطالب  به  توجه  با  انتخاب شود.  مناسب شبکه  نوع  مسئله،  هر 
 GRNN و PNN ،RBF ،MLP پژوهش بررسي کارآيي و مقايسه چهار نوع شبکه عصبي
در تعيين نقاط بهينه حفاري به  منظور اکتشاف مس پورفيري و سپس استفاده از شبکه 

مناسب براي توليد نقشه مکان هاي بهينه حفاري است.

2-شبکههايعصبي
کوچکي  واحدهاي  از  شده  تشکيل  پردازشگر  يک  مصنوعي،  عصبي  شبکه هاي 
مي شود  ناميده  نورون  پردازشگرکه  اين  يافته اند.  ساختار  موازي  به طور  که  است 
با استفاده از دانش تجربي آموزش داده مي شود و سپس با تعميم دانش به دست 
ارائه خروجي  تعميم،  از  منظور  مي آورند.  به دست  محيط  از  بهتري  آمده درك 
 1 شکل  نشده اند.  سيستم  وارد  پيش تر  که  است  ورودي هايي  براي  قابل قبول 
وزن هاي  بخش  سه  شامل  که  مي دهد  نمايش  را  مصنوعي  نورون  يک  ساختار 
اين   .(Hagan et al., 1996) است  محرك  تابع  (adder) و  اضافه کننده  ورودي، 
يادگيري  تعميم پذيری،  غيرخطي،  ساختار  مانند  قابليت هايي  دارابودن  با  شبکه ها 
علوم  در  توانمندي  ابزار  رده  بندي،  و  خطا  چشم پوشی  آموزشي،  الگو هاي  از 

عصبي  شبکه هاي  مختلف  ساختارهاي  تفاوت  مي روند.  به شمار  معدني  اکتشاف 
در اختلاف توابع محرك است.

(MLP;Multi Layer Perceptr)2-1.شبکهپرسپترونچندلايه
مبتني  که  خطا  انتشار  پس  يادگيري  قانون  از  لايه  چند  پرسپترون  شبکه هاي  براي 
تابع عملکرد  منفي شيب لحظه اي  يادگيري اصلاح خطا )حرکت در سوی  قانون  بر 
)تابع خطا( که سبب کاهش خطاي مدل مي شود( است، استفاده مي شود. قانون پس 
  M انتشار خطا از دو مسير اصلي تشکيل مي شود. در مسير اول، بردار ورودي به شبـکه
اعمـال مي شود و تأثيراتش از طريق لايه هاي ميـاني به لايه هاي خروجي انتشار مي يابد. 
تشکيل  را   MLP شبکه  واقعي  پاسخ  خروجي،  لايه  در  يافته  تشکيل  خروجي  بردار 
مي دهد. در مسير دوم که به مسير برگشت موسوم است، پارامترهای شبکه MLP تغيير 
و تنظيم مي  شوند. اين تنظيم مطابق با قانون اصلاح خطا انجام مي گيرد. بدين  ترتيب که 
سيگنال خطا که برابر با اختلاف ميان پاسخ مطلوب و پاسخ واقعي شبکه  عصبي است، 
در لايه خـروجي تشکيل و مقدار خطا پس از محاسبه، در مسير برگشت از لايه خروجي 
 .(Hagan et al., 1996) و به وسيله لايه هاي شبکه عصبي در کل شبکه پراکنده مي شود
شکل 2 ساختار يک شبکه پرسپترون چند لايه را نمايش مي دهد. در اين شکل بردار 
P معرف بردار ورودي شبکه عصبي است. همچنين ماتريس IW1,1  وزن بردار ورودي 
شبکه  عصبي و b1 باياس لايه  اول هستند. n1 از مجموع بردار IW.P و بردار باياس حاصل 
 a1 ،است TANSIG به وسيله تابع محرك لايه اول که يک تابع n1 مي شود. پس از نگاشت
که همان ورودي لايه دوم است به دست  مي آيد. LW2,1 معرف وزن ميان لايه اول و دوم 
نورون ها و b2 باياس لايه دوم هستند. a2  نشان دهنـده خروجي شبکه  عصبي  است که پس 
از نگاشت  n2 به وسيله تابع محرك لايه دوم که يک تابع pureline است، حاصل مي شود.

(RBF; Radial Basis Function)2-2.شبکههايشعاعمبنا
تفاوت اساسي شبکه هاي شعاع مبنا (RBF) با شبکه هاي پرسپترون چندلايه، در بردار 
بردار وزن  ميان  فاصله  بردار  ابتدا   ،RBF تابع محرك است. در شبکه هاي  و  ورودي 
و بردار  ورودي به کمک يک ضرب اسکالر محاسبه مي شود. سپس بردار حاصل در 
بردار باياس ضرب و حــاصل ضرب آن به عنوان بردار ورودي شبکه در نظر گرفتــه 
مي شود (Chen et al., 1991). شکل 3 يک شبکه شعاع مبنا را نشان مي دهد. افزون  بر 
پارامترهای  بيان شده در شبکه پرسپترون چند لايه، در شکل 3 ، لايه شعاع  مبنا با نماد 
dist نمايش داده شده  است. همچنين تابع محرك لايه اول يک تابع از نوع گوسين است.

     در اين پژوهش دو نوع شبکه RBF مورد استفاده قرار گرفته است. شبکه RBF از نوع 
exact که در آن تعداد نورون هاي لايه ورودي برابر با تعداد بردارها در ماتريس ورودي 

است. در حالي که در حالت ديگر شبکه RBF تعداد نورون ها بر اساس تابع خطا در هر 
تکرار متغير است، به طوري که تعداد نورون ها تنها به شرط کاهش ميزان خطا در هر 

تکرار، افزايش مي يابد. 
 (GRNN;Generalized Neural Network)2-3.شبکههايتعميميرگرسيوني

شبکه هاي GRNN مجموعه اي از شبکه هاي RBF از نوع exact به همراه يک لايه خطي 
هستند )شکل 4(. در اين شبکه ها تعداد نورون ها در لايه هاي پنهان و خروجي شبکه 
مساوي و برابر با تعداد تارگت ها است (Chen et al., 1991). همان گونه که در شکل 
4 ديده مي شود در شبکه  عصبي GRNN در لايه دوم ابتدا بردارهاي LW2,1  و a2 توسط 

nprod بهنجار و سپس در يکديگر ضرب مي شوند.

 (PNN; Probablistic Neural Network)2-4.شبکههاياحتمالي
يک  شامل  شبکه ها  اين  دارند،  فراوان  کاربرد  رده بندي  مسائل  در   PNN شبکه هاي 
با تابع محرك از نوع رقابتي است. اين لايه رقابتي  لايه شعاع  مبنا به  همراه يک لايه 
قوانين  اساس  بر  خاص،  ورودي  يک  عضويت  براي  را  رده  محتمل ترين  مقدار 
مي دهد قرار  خاص  رده  آن  در  را  يادشده  ورودي  و  مي گزيند  بر  بيزين  احتمال 
(Chen et al., 1991). در شکل 5 يک شبکه  عصبي احتمالي با تابع محرك رقابتي در

 لايه  دوم نشان داده  شده  است.
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متين فروتن و همکاران

3-منطقهمطالعاتي
همان گونه که بيان شد، براي هدايت هرچه بهتر حفاري و انتخاب نقاط بهينه لازم است 
تمامي فرايندهاي مؤثر بر شکل گيري ذخاير معدني و فاکتورهای مؤثر در کاني سازي 
برحسب نوع ماده معدني شناسايي شوند. تعيين فاکتورهای تشخيص کاني سازي، نيازمند 
بررسي دقيق مطالعات زمين شناسي، ژئوفيزيک، ژئوشيمي و مطالعات مربوط به چاه هاي 
اکتشافي است. بنابراين براي کارايي هرچه بهتر شبکه هاي عصبي، منطقه  مورد مطالعه بايد 
به گونه اي انتخاب شود که افزون بر وجود شواهد کاني سازي، از لحاظ وجود داده هاي 
زمين شناسي، ژئوفيزيک، ژئوشيمي و چاه هاي اکتشافي از جامعيت لازم برخوردار باشد.

°30 شمالي،  °30 و׳24  ׳23  انديس چاه  فيروزه که در محدوده طول جغرافيايي       
کيلومتري   35 در  است،  واقع  خاوری   55° ׳01  و  جغرافيايي55°  عرض  محدوده  و 
فرورانش  زون  خاوری  جنوب  بخش  در  محدوده  اين  گرفته  است.  قرار  شهر بابک 
اروميه - دختر واقع شده  است. با توجه به پتانسيل قوي کاني سازي مس در اين زون و 
وجود کانسارهاي بزرگ مس پورفيري مانند سرچشمه، ميدوك، دره زار و سونگون، 
ضرورت پي جويي و اکتشاف در اين زون کاملًا منطقي است. همچنين وجود نقشه هاي 
جامع GISready زمين شناسي، ژئوفيزيک، ژئوشيمي از ويژگي هاي آشکار اين منطقه 

است. شکل هاي 6 و 7 موقعيت منطقه مطالعاتي را نشان مي دهد.

4-روشاجرا
در  مختلف  عصبي  شبکه هاي  کارآيي  بررسي  مقاله  اين  هدف  که  اين  به  توجه   با 
داده  شده  است. نمايش   8 شکل  در  اجرا  روش شناسی  است،  حفاري  نقاط  تعيين 

 در ادامه هر يک از مراحل تشريح شده  است.
4-1.تعيينفاکتورهایتشخيصکانيسازي

در اين مرحله لايه هاي اطلاعاتي مؤثر در شکل گيري  ذخاير عنصر مس، که نشانه اي بر 
وجود اين عنصر و خاستگاه اصلي ترکيبات آن هستند، با بررسي مدل مفهومي ذخيره 
معدني، دانش کارشناسي و داده ها تعيين  شد. مدل مفهومي ذخاير معدني، برای ايجاد 
يک چارچوب نظري، به منظور هدايت پتانسيل يابي معدني در GIS اهميت دارد. اين 
اين  نسبي  اهميت  تعيين  اطلاعات،  آماده سازي  کاني سازي،  شواهد  انتخاب  در  مدل 
)کريمی،  دارد  نقش  بسزايي  شواهد،  تلفيق  به منظور  مناسب  مدل  انتخاب  و  شواهد 
1381(.  فاکتورهای تشخيص کاني سازي بر اساس نتايج مطالعات بيان شده در جدول 

1 نمايش داده  شده است.
4-2.جمعآوريوآمادهسازيدادهها

و  فاکتورهای کاني سازي  تلفيق لايه هاي اطلاعاتي  به وسيله  بهينه حفاري  نقاط  تعيين 
بنابراين  انجام مي شود.  معدني خاص  نوع ذخيره  و  اين لايه ها  تأثير  نحوه  به  توجه  با 
 GIS لازم است با انجام يکسري پردازش ها، نقشه فاکتور هر لايه اطلاعاتي در محيط
تهيه شود و اين نقشه ها باهم تلفيق شوند. به همين منظور، پس از شناسايي فاکتورهای 
کاني سازی و جمع آوري داده ها، جلسات مختلفي با کارشناسان شرکت ملي صنايع مس 
ايران برگزار و بر اساس نظرات آنها، لايه هاي اطلاعاتي وزن دهي و نقشه فاکتور هر لايه 
اطلاعاتي در محيط GIS و با استفاده از نرم افزار ARCGIS تهيه شد. چگونگي وزن دهي 
لايه هاي اطلاعاتي و تهيه نقشه هاي فاکتور در جدول های 2 تا 11 مشخص شده است. 
نقشه هاي فاکتور تهيه شده، براي تشکيل بردارهاي ورودي به شبکه عصبي در شکل هاي 
9 تا 12 نمايش داده  شده اند. مرحله بعدي، تبديل نقشه هاي فاکتور به بردارهاي آموزش 
شبکه است. بردارهاي آموزش شبکه به دو دسته داده هاي آموزشي ورودي، داده هاي 

آموزشي خروجي تقسيم مي شوند.
شبکه عصبي،  ورودي  آموزشي  داده هاي  ورودي:  آموزشي دادههاي آمادهسازي -

فاکتورهای کنترل کننده کاني سازي هستند که در قالب نقشه هاي فاکتور در محيط 
GIS تهيه شدند. در اين مرحله کليه نقشه هاي فاکتور در محيط GIS به حالت رستري با 

اندازه پيکسل يکسان و سپس از حالت رستري به فرمت ASCII تبديل شد.

چاه فيروزه،  کانسار  ويژگي هاي  از  يکي  خروجي:  آموزشي دادههاي آمادهسازي -

اين گمانه ها شامل ژرفا، عيار  وجود 41 حلقه چاه اکتشافي است که کليه اطلاعات 
عنصر مس نسبت به ژرفا و مختصات مکان  مرجع گمانه ها موجود است. براي استخراج 
بردار خروجي شبکه  عصبي، نياز به معياري است که  به  وسيله آن بتوان ميزان مطلوب 
بودن گمانه  اکتشافي مورد نظر براي حفاري را سنجيد. به همين منظور در هر گمانه ، 
از ميانگين درصد عيار عنصر مس نسبت به ژرفای گمانه استفاده شد. به  اين صورت 
به درصد عيار عنصر مس در هر گمانه رسم شد و  ابتدا، نمودارهاي ژرفا نسبت  که 
درجه مطلوب بودن کيفي هر گمانه با توجه به ميزان ميانگين درصد عيار مس،تعيين 
شد. درجه مطلوب بودن کيفي گمانه هاي اکتشافي در جدول 12 نشان  داده  شده است.

4-3.استخراجبردارهايآموزشيشبکهعصبي
همان گونه که بيان شد، براي استخراج بردارهاي آموزشي خروجي شبکه، از ميزان 
ميانگين عيار مس نسبت به ژرفا در هر گمانه استفاده  شد و با تشکيل جدول ارزيابي 
و  مطلوب  دسته  دو  به  بودن  مطلوب  برحسب درجه  مقادير کيفي گمانه ها، گمانه ها 
نامطلوب تقسيم شدند و درجه مطلوب بودن هر يک از آنها به صورت عددي تعيين شد. 
در شکل 13، بردار درجه مطلوب بودن گمانه ها در لايه رستري گمانه هاي اکتشافي، 

نمايش داده  شده  است. 
     براي استخراج بردارهاي آموزشي ورودي هم، ابتدا کليه نقشه هاي فاکتور به حالت 
از  درايه  هر  به ازاي  )شکل 13(. سپس  تبديل شدند  يکسان  پيکسل  اندازه  با  رستري 
استخراج شد.  فاکتور  نقشه هاي  متناظر Xij از  درايه   ،(Xij)  اکتشافي بردار گمانه هاي 
بردار حاصل يک بردار شامل 10 درايه از عامل هاي کنترل کننده کاني سازي، در هر 
گمانه  اکتشافي است که به عنوان بردار آموزشي ورودي متناظر با درجه  مطلوب بودن 

هر گمانه در فرايند آموزش مورد استفاده قرار مي گيرد.
4-4.وروددادههابهشبکهعصبيوآموزششبکهعصبي

پس از آماده سازي بردارهاي آموزشي ورودي و خروجي شبکه  عصبي، چهار شبکه 
عصبي PNN، RBF، MLP و GRNN به وسيله داده هاي آموزشي در محيط نرم افزار 
MATLAB، آموزش داده شدند. با توجه به کم  بودن تعداد داده هاي آموزشي، براي 

آموزش اين چهار شبکه  عصبي از روش cross correlation بهره برده شد. در روش 
 cross correlation داده هاي آموزشي به چندين بخش به صورت تصادفي تقسيم بندي 
مي شوند (Bishop, 1995). در هر مرحله يکي از اين بخش ها از شبکه عصبي خارج شده 
و شبکه عصبي با ديگر داده ها، آموزش داده مي شود و از داده هاي خارج شده به عنوان 
داده هايي براي آزمايش کارآيي شبکه  عصبي استفاده مي شود. با تکرار اين فرايند، در 
هر تکرار بخش ديگر داده هاي آموزشي از ميان داده ها خارج مي شود و آموزش شبکه  

عصبي به  همان روش يادشده، انجام مي گيرد.
     در اين پژوهش، 42 زوج ورودي/خروجي آموزشي وجود داشت که از اين تعداد، 
5٪ داده ها به عنوان داده هاي آزمايش و بقيه به  عنوان داده هاي آموزش مورد استفاده قرار 
گرفتند. معيار توقف آموزش شبکه  هاي  عصبي MLP وRBF، دو معيار تعداد اپاك هاي 
 آموزش (epochs) و خطاي هدف (Error Goa) هستند. در اين پژوهش آموزش شبکه  
عصبي MLP پس از 18 اپاك و رسيدن مقدار حد آستانه خطاي هدف به عدد 0/012 
متوقف شد. همچنين آموزش شبکه  عصبي RBF پس از 25 اپاك و رسيدن مقدار حد 

آستانه خطاي هدف به 6/206 متوقف شد.

5-ارزيابيکارآييشبکههايعصبيوتحليلنتايج
پس از آموزش شبکه  عصبي، مدل سازي مقادير درجه مطلوب بودن نسبت داده شده 
مقادير خروجي  مقايسه  اساس  بر  و  انجام مي پذيرد  توسط شبکه  عصبي  به گمانه ها، 
بهينه براي حفاري  اوليه، ميزان کارآيي شبکه  عصبي در برآورد مکان هاي  و مقادير 
مشخص مي شود. شکل هاي 14 تا 16 مقادير درجه مطلوب بودن پيش بيني شده براي 
اين  در  مي دهند.  نشان  ،PNN وGRNN را   RBF  ،MLP شبکه هاي  توسط  گمانه ها 
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مقایسه کارآیي شبکه هاي عصبي PNN،RBF،MLP و GRNN در مطالعات اکتشافي ...

بودن  براي درجه مطلوب  تعيين شده  نمايانگر مقادير  نمودارهاي آبي رنگ  شکل ها 
گمانه ها با توجه به نمودارهاي ژرفا نسبت به درصد عيار مس در هر گمانه هستند و 
علامت + نمايانگر مقادير پيش بيني شده براي هر گمانه توسط شبکه  عصبي است. لازم 
با نمودارها بيشتر باشد، شبکه  عصبي کارآيي  به يادآوری است که هر چه انطباق + 
مطلوب تري دارد. براي مثال از مقايسه شکل هاي 14- الف و ب، نتيجه مي شود که 
چون در شکل 14- ب مقادير + با مقادير کارشناسي درجه مطلوب بودن گمانه ها انطباق 
بيشتري دارند، شبکه RBF کارآيي بالاتري نسبت به شبکه MLP دارد که مقايسه مقادير 

RMSE در جدول 14 نيز گواه اين مطلب است.

     پس از آموزش شبکه و مدل سازي مقادير درجه مطلوب بودن گمانه ها به  وسيله شبکه 
عصبي، مقادير مدل سازي شده با مقادير کارشناسي اوليه در بردار آموزشي خروجي مقايسه 
شد و بر اساس تفاضل بردار مدل سازي شده درجه مطلوب بودن گمانه ها و بردار آموزشي 
خروجي اوليه، ميزان کارآيي شبکه عصبي در برآورد مکان هاي بهينه براي حفاري مشخص 
شد. جدول های 13 و 14 ميزان مقادير RMSE را براي چهار شبکه  عصبي نمايش مي دهند. 
     با توجه به اين که در شبکه MLP، مدل سازي بر اساس ساختارها و تعداد نورون هاي 
شبکه  MLP براي يک  شبکه  به  مربوط  است، جدول  متفاوت  لايه،  هر  در  متفاوت 
پرسپترون دو لايه، بر اساس تعداد نورون ها در لايه پنهان، به صورت جدا آورده شده 
 است. آرايش در اين شبکه ها به صورت A.B.C است که در آن A تعداد نورون هاي 
ورودي )تعداد فاکتورهای مؤثر در کاني سازي(، B تعداد نورون هاي لايه پنهان اول و  
C برابر با عدد يک، يعني خروجي مدل سازي شده براي هر گمانه توسط شبکه  عصبي 
است. لازم به يادآوری است که در شبکه هاي پرسپترون چند لايه، تعداد نورون هاي 

لايه ورودي جزء لايه هاي شبکه  عصبي به شمار نمي  رود.
شبکه هاي  براي  آرايش  بهترين  مي شود،  ديده   13 جدول   در  که  گونه  همان       
است.   10 و   7  ،1 صورت  به  آزمايش  نقاط   RMSE اساس  بر  لايه  دو  پرسپترون 
نقاط  مکان يابي  براي  شبکه  بهترين  شده  آزمايش  عصبي  شبکه هاي  ميان  در 
در GRNN است.  شبکه  آزمايش،  نقاط   RMSE گرفتن  نظر  در  با  حفاري، 

شکل 16 نيز  مطلوب بودن اين ساختار شبکه  عصبي براي تعيين نقاط حفاري، با توجه به 
نزديکي مقادير درجه  مطلوب بودن مدل سازي شده و مقادير اوليه درجه  مطلوب بودن 

در منطقه مطالعاتی نمايش داده است.
     مرحله بعد تهيه يک نقشه در محيط GIS است که نمايانگر مکان هاي بهينه حفاري در 
منطقه مطالعاتي باشد.به  همين  منظور، پس از تعيين بهترين ساختار شبکه به  منظور تعيين 
نقاط بهينه حفاري، نقشه هاي فاکتور کل منطقه به حالت ASCII تبديل شد. خروجي 
کنترل  فاکتورهای  مقادير  شامل  آنها  درايه هاي  که  است  ماتريس هايي  مرحله  اين 
کننده کاني سازي در تمام پيکسل هاي منطقه مطالعاتي است. با توجه به اين که تعداد 
فاکتورهای کنترل کننده کاني سازي 10 فاکتور بود، خروجي اين مرحله،10 ماتريس با 

مقادير فاکتورهای کاني سازي در منطقه مطالعاتي بود.
     سپس ماتريس هاي يادشده، به  عنوان ورودي، وارد شبکه عصبيGRNN شدند و 
مقادير درجه  مطلوب بودن براي حفاري در کل منطقه مطالعاتي مدل سازي و پيش بيني 
رستري  حالت  به   ASCII حالت  از   GIS محيط  در  حاصل  ماتريس  پايان،  در  شد. 
تبديل شد و نقشه مکان هاي بهينه حفاري با استفاده از شبکه  عصبي GRNN در محيط 

ARCGIS، رسم شد. اين نقشه در شکل 17 نشان  داده شده  است.

اکتشافي  گمانه هاي  بودن حفر  اساس  مطلوب  بر  را  مطالعاتي  منطقه       شکل 17، 
تقسيم بندي مي کند. همچنين روي اين نقشه، لايه اطلاعاتي گمانه هاي اکتشافي که بر 
اساس جدول 12 به صورت کيفي مطلوب ارزيابي شدند، نيز نمايش داده  شده  است. 

همان گونه که ديده مي شود اين گمانه ها همخوانی خوبي با نقشه تهيه شده دارند.

6-نتيجهگيری
تعيين نقاط بهينه حفاري، عملي هوشمندانه و نيازمند در نظر گرفتن کليه شرايط پيچيده 

بر کاهش  افزون  بتوان  آن  از  استفاده  با  تا  است  معدني  بر شکل گيري ذخاير  حاکم 
نيز  ريسک و هزينه هاي فرايند هدايت حفاري، شکل و موقعيت توده هاي معدني را 
مدل سازي کرد. تعيين نقاط بهينه حفاري، مستلزم تلفيق اطلاعات زميني و فاکتورهای 
از  معدني  نحوه شکل گيري ذخاير  الگوهاي صحيح  استخراج  و  بر کاني سازي  مؤثر 
ميان اين اطلاعات است. شبکه هاي عصبي با انعطاف پذيري بالا، تشخيص الگوها از 
ميان داده ها را با دقت بالايي فراهم مي کنند. در اين مقاله به بررسي و مقايسه کارآيي 
چهار نوع شبکه  عصبي در تعيين نقاط بهينه حفاري برای هدايت هر چه  بهتر حفاري در 
منطقه چاه فيروزه استان کرمان پرداخته  شده  است. با توجه به تحليل مدل سازي به  وسيله 

شبکه هاي عصبي بيان شده نتايج زير به دست آمد.
با توجه به متفاوت بودن ميزان خطا بر       در شبکه هاي عصبي پرسپترون چند لايه 
برای  شبکه  عصبي  آرايش  بهترين  مياني،  لايه  در  نورون ها  متفاوت  تعداد  اساس 
لايه  در  نورون   7 تعداد  آزمايش  نقاط  اساس  بر  حفاري،  بهينه  مکان هاي  مدل سازي 
پنهان ارزيابي شد. با اين وجود به نظر مي رسد تعداد اين نورون ها تابع شرايطي مانند 
نوع کاني، فاکتورهای کاني سازي و شرايط منطقه مطالعاتي باشد. اختلاف قابل توجه 
 ،PNN با ديگر شبکه هايMLP و   GRNN و   RBF نقاط آزمايش دو شبکه   RMSE

قابليت بالاي اين شبکه هاي عصبي در مدل سازي و تعيين نقاط بهينه حفاري را نشان 
GRNN و   RBF شبکه هاي  در  خطا  ميزان  در   ٪2 کم  اختلاف  همچنين  مي دهد. 

منطقه  در   GRNN آزمايش، شبکه  نقاط  در  ميزان خطا  به  توجه  با  مي دهد که  نشان 
مورد  بايد  هر دو شبکه  مطالعاتي  مناطق  ديگر  در  اما  دارد.  بهتري  مطالعاتي کارآيي 
 GRNN 17٪ براي شبکه RMSE ارزيابي قرار گيرند. با توجه به نتايج حاصل و ميزان
به مدل  سازي  قادر  ادعا کرد که شبکه هاي عصبي بدون پذيرفتن پيش شرط  مي توان 

مکان هاي بهينه نقاط حفاري تا دقت 83٪ در منطقه مطالعاتي هستند.
بهينه حفاري  مکان هاي  مدل سازي  در  قابليت هاي شبکه هاي عصبي  به  توجه  با       
اين شبکه ها را در مناطق  و ماهيت طبيعي فرايند شکل گيري ذخاير معدني، مي توان 
مطالعاتي ديگر به منظور اکتشاف تفصيلي مس پورفيري به کار برد. همچنين مي توان 
با  ديگر  معدني  مواد  اکتشاف  براي  را  شبکه ها  اين  نظر،  مورد  معدني  ماده  تغيير  با 
فاکتورهای کاني سازي متفاوت آزمايش و نقشه مکان هاي بهينه حفاري براي عناصر 
در  مختلف  ساختارهاي  با  عصبي  شبکه هاي  کارآيي  ارزيابي  کرد.  رسم  را  مختلف 
با شرايط شکل گيري  اکتشاف کاني هاي گوناگون  برای  و  مطالعاتي مختلف  مناطق 
قرار  بعدي  مطالعات  موضوع  مي تواند  متفاوت،  کاني سازي  فاکتورهای  و  متفاوت 
گيرد. همچنين امکان سنجي گسترش يک مدل جامع براي تعيين نقاط بهينه حفاری با 
استفاده از داده هاي موجود از کل کشور، کارهاي آينده نگارندگان را تشکيل مي دهد.

سپاسگزاری
نگارندگان اين مقاله از کارشناسان محترم شرکت  ملي  صنايع  مس ايران و همچنين از 
جناب آقاي مهندس نادر صاحب زماني، جناب آقاي مهندس امير عادلي سرچشمه و 
جناب آقاي مهندس امين مهرمنش، به دليل همکاري صميمانه  شان در تهيه نقشه هاي 

موجود سپاسگزاری می شود.

شکل 1- نورون مصنوعي.
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متين فروتن و همکاران

تعيين فاکتورهای
 تشخيص کانی سازی

جمع آوری داده ها و 
تهيه نقشه های فاکتور

استخراج بردارهای
 ورودی شبکه و 
داده های آموزشی

آموزش شبکه عصبی 
با داده های ورودی ارزيابی کارآيی شبکه

شکل 2- شبکه پرسپترون چندلايه.

.RBF  شکل 3-  شبکه

.GRNN شکل 4-  شبکه

.PNN شکل 5-  شبکه

شکل8-  روش شناسی )Methodology( اجرا.شکل 7 -  موقعيت جغرافيايي.شکل 6- راه هاي دسترسي به محدوده مورد مطالعه

شکل9- الف( نقشه  فاکتور گسل هاي  اصلي، ب(نقشه زون منشأحرارت  وسنگ  
ميزبان و ج( نقشه نشانه هاي معدني محلي )شرکت ملی صنايع مس ايران، 1387(.

و  موليبدن  عيار  فاکتور  ب(نقشه  دگرسانی،  فاکتور  نقشه   الف(  شکل10- 
ج(نقشه فاکتور عيار مس )شرکت ملی صنايع مس ايران، 1387(.
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شکل12- نقشه فاکتور  فلزي )شرکت ملی صنايع 
مس ايران، 1387(.

شکل 13- روند تشکيل ماتريس هاي ورودي.

.exact نوع RBF و ب( مقادير پيش بيني شده توسط شبکه PNN شکل15- الف-مقادير پيش بيني شده توسط شبکه

.RBF  و ب( مقادير پيش بيني شده توسط شبکه MLP شکل14- الف( مقادير پيش بيني شده توسط شبکه

شـارژابيليته،  فـاکتـور  نقشه   الف(  شـکل11- 
فاکتور  نقشه  ج(  و  اديتيو  انديس هاي  فاکتور  ب(نقشه 
مقاومت ظاهري )شرکت ملی صنايع مس ايران، 1387(.

)ب()الف(

)ب()الف(
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متين فروتن و همکاران

.GRNN شکل16- مقادير پيش بيني شده توسط شبکه

.GIS شکل 17- نقشه مکان هاي بهينه حفاري در منطقه چاه فيروزه در محيط

نقشههايموجودعاملهايکانيسازي

مناطق تأثير گرمابی
نقشه زون منشأ حرارت و سنگ ميزبان

نقشه دگرسانی گرمابی
نقشه نشانه هاي معدني محلي

نقشه گسل هاي اصليگسل ها

بی هنجاری ژئوشيمي
نقشه عيار يک عنصري )بی هنجاری مس-بي هنجاری موليبدن(

نقشه عيارچندعنصري )انديس هاي اديتيو مس و موليبدن(

بی هنجاری ژئوفيزيک
نقشه زون ناهنجاري مقاومت ظاهري

نقشه زون ناهنجاري فاکتور فلزي
نقشه زون ناهنجاري شارژابيليته

جدول 1- فاکتورهای کنترل کننده کاني سازي.

جدول2- وزن هاي  اوليه مربوط به بافرهاي گسل هاي اصلي.

جدول3- وزن اوليه مربوط به سنگ ميزبان و بافرهاي سنگ ميزبان محتوي سنگ ديواره. 

نقشه  به  مربوط  اوليه  وزن هاي   -4 جدول 
شارژبيليته.

نقشه  به  مربوط  اوليه  وزن هاي    -5 جدول 
فاکتور فلزي.

جدول6- وزن هاي اوليه مربوط به نقشه مقاومت ظاهري. 
جدول7- وزن هاي اوليه مربوط به  بافرهاي نشانه هاي 

معدني محلي. 
جدول8- وزن هاي اوليه مربوط به دگرسانی. 

جدول11-  و زن هاي اوليه مربوط به نقشه انديس هاي اديتيو .جدول10-  وز ن هاي اوليه مربوط به نقشه فاکتور مس. جدول9- وزن هاي اوليه مربوط  به نقشه فاکتور موليبدن.

گسلاصليوزناوليه
بافر 15 متري گسل اصلي0/7
بافر 30 متري گسل اصلي0/6
بافر 45 متري گسل اصلي0/3
بافر 60 متري گسل اصلي0/1

بافر 75 متري گسل اصلي0/05

سنگميزبانوزناوليه
داسيت پورفيري دگرسان شده0/8
بافر 5 متري داسيت پورفيري شامل سنگ ديواره0/6

بافر 10 متري داسيت پورفيري شامل سنگ ديواره0/45
بافر 15 متري داسيت پورفيري شامل سنگ ديواره0/3
بافر 20 متري داسيت پورفيري شامل سنگ ديواره0/2
بافر 25 متري داسيت پورفيري شامل سنگ ديواره0/1

بافر 30 متري داسيت پورفيري شامل سنگ ديواره0/05

بيهنجاریژئوفيزيکوزناوليه
بي هنجاری قطعي0/75
بي هنجاری احتمالي0/5
بي هنجاری ممکن0/2

ديگر مناطق0/01

بيهنجاریژئوفيزيکوزناوليه
بي هنجاری قطعي0/8

بي هنجاری احتمالي0/55
بي هنجاری ممکن0/2

ديگر مناطق0/01

بيهنجاریژئوفيزيکوزناوليه
بي هنجاری قطعي0/25
بي هنجاری احتمالي0/15
بي هنجاری ممکن0/05
ديگر مناطق0/01

نشانههايمعدنيمحليوزناوليه
بافر 15 متري از نشانه معدني محلي0/9
بافر 30 متري از نشانه معدني محلي0/7
بافر 45 متري از نشانه معدني محلي0/5
بافر 60 متري از نشانه معدني محلي0/2

دگرسانیوزناوليه
پتاسيک0/9
فيليک شديد0/7

فيليک ضعيف0/35
پروپيليتيک شديد0/2

پروپيليتيک ضعيف0/01

بيهنجاریژئوشيميوزناوليه
بي هنجاری قطعي0/7
بي هنجاری احتمالي0/5
بي هنجاری ممکن0/2

ديگر مناطق0/01

بيهنجاریژئوشيميوزناوليه
بي هنجاری قطعي0/85
بي هنجاری احتمالي0/75
بي هنجاری ممکن0/3

ديگر مناطق0/01

بیهنجاریژئوشيميوزناوليه
بي هنجاری قطعي0/9
بي هنجاری احتمالي0/8

بي هنجاری ممکن0/35
ديگر مناطق0/01

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

22

مقایسه کارآیي شبکه هاي عصبي PNN،RBF،MLP و GRNN در مطالعات اکتشافي ...

کتابنگاری
 .GIS شرکت ملی صنايع مس ايران، 1387 - طرح تحقيق و توسعه اطلاعات جغرافيايی، تدوين متدولوژی تعيين نقاط حفاری با استفاده از

کريمی،    م.، 1381 - طراحی و اجرای يک سيستم اطلاعات مکانی جهت اکتشاف معادن مس درمقياس تفصيلی، پايان نامه کارشناسی ارشد، دانشکده عمران، دانشگا ه خواجه نصيرالدين طوسی.
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ارزيابکيفيشمارهگمانهارزيابکيفيشمارهگمانهارزيابکيفيشمارهگمانهارزيابکيفيشمارهگمانهارزيابکيفيشمارهگمانه
خ خوب33خ ضعيف26خ ضعيف17خ ضعيف9ضعيف1
متوسط34خ خوب27خ ضعيف19خوب10خ ضعيف2
خ خوب35متوسط28خ ضعيف20خ ضعيف11خ ضعيف3
متوسط36ضعيف29خ ضعيف21متوسط12خ ضعيف4
ضعيف37متوسط30خ ضعيف22متوسط13خ ضعيف5
متوسط38خ خوب31متوسط23خ ضعيف14خ خوب6
ضعيف39خ خوب32خ ضعيف24ضعيف15خوب7
متوسط40خ خوب32متوسط25خ ضعيف16خ ضعيف8

RMSE test RMSE train آرايش RMSE test RMSE train آرايش RMSE test RMSE train آرايش
0/2305 0/1361 10,21,1 0/1908 0/1547 10,11,1 0/1708 0/1422 10,1,1
0/2839 0/1399 10,22,1 0/2000 0/1382 10,12,1 0/1707 0/1240 10,2,1
0/2393 0/1587 10,23,1 0/1832 0/1208 10,13,1 0/2021 0/1213 10,3,1
0/3069 0/1422 10,24,1 0/2432 0/1691 10,14,1 0/1844 0/1340 10,4,1
0/2432 0/1248 10,25,1 0/2645 0/1215 10,15,1 0/2211 0/1370 10,5,1
0/3776 0/2131 10,26,1 0/2336 0/1412 10,16,1 0/1511 0/1328 10, 6,1
0/2703 0/1177 10,27,1 0/2370 0/1194 10,17,1 0/1360 0/1354 10,7,1
0/2953 0/1616 10,28,1 0/2499 0/1709 10,18,1 0/1905 0/1619 10,8 ,1
0/3089 0/1332 10,29,1 0/2109 0/1817 10,19,1 0/2173 0/1589 10,9,1
0/3017 0/1611 10,30,1 0/2393 0/1270 10,20,1 0/2194 0/1217 10,10,1

RMSE test RMSE train نوعشبکه RMSE test RMSE train نوعشبکه
0/5365 0/1000 PNN 0/1998 0/0537 RBF
0/1793 0/0893 GRNN 0/2284 0/0537 RBF(exact)

جدول 12- ارزيابي کيفي گمانه هاي منطقه چاه فيروزه.

جدول 13-  نتايج RMSE داده هاي آموزشي و آزمون شبکه پرسپترون دولايه.

.PNN، RBF، GRNN داده هاي آموزشي و آزمون شبکه هاي RMSE جدول 14- نتايج
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