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چيكده
مطالعات  در  متداول  روش های  از  یکی  سیال  میانبارهای  داده های  مدل‌سازی  است.  اقتصادی  زمین شناسی  مطالعات  کانسارها،  اکتشاف  در  متداول  روش‌های  از  یکی  امروزه 
 زمین شناسی اقتصادی به شمار می رود. در این مطالعه از روش شبکه‌های عصبی مصنوعی به عنوان یکی از روش‌های الگوریتم یادگیری ماشین به منظور مدل‌سازی سه‌بعدی 
داده‌های میانبارهای سیال در کانسار مس پورفیری سونگون و کاربردی کردن نتایج حاصل از آنالیز میانبارهای سیال استفاده شده است. به این منظور داده‌های حاصل از مطالعات 
میانبارهای سیال مستقیماً جهت تفکیک زون‌های دگرسانی مرتبط با کانی‌زایی )پتاسیک، فیلیک و پتاسیک- فیلیک( در منطقه مورد مطالعه استفاده شده است. با توجه به ارتباطی 
که بین زون‌های دگرسانی و نیز مناطق مستعد کانی‌سازی در کانسارهای پورفیری وجود دارد، بر اساس 173 داده میانبارهای سیال موجود، تفکیک زون‌های دگرسانی در محدوده 
کانسار مس پورفیری سونگون بر اساس مدل سه بعدی حاصل از مطالعات میانبارهای سیال با استفاده از روش شبکه‎های عصبی مصنوعی صورت گرفت. بر اساس دقت نتایج حاصل 
از آزمایش مدل، می‌توان نتیجه گرفت که دقت مدل شبکه عصبی به کار گرفته شده در تفکیک زون‌های دگرسانی پتاسیک، فیلیک و پتاسیک- فیلیک در حدود 83 درصد بوده 

و مدل به کار گرفته شده به نحو مناسبی توانایی تفکیک زون‌های دگرسانی مرتبط با کانی سازی را در محدوده کانسار مس پورفیری سونگون داشته است. 
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1- پیش‎نوشتار
در سال هاي اخير استفاده از مطالعات میانبارهای سیال در فرایند اكتشاف كانسار‌ها 
توجه بسیاری از محققین را به خود جلب کرده است و مطالعات میانبارهای سیال به 
يكي از متداول‎ترين شيوه‌ها در مطالعه نهشته‌هاي معدني تبدیل شده است. مطالعات 
را می توان در سه دسته  میانبارهای سیال  داده های  زمینه مدل‌سازی  انجام شده در 
میانبارهای سیال،  داده های  فيزيکي  1( مدل سازی شيمي-  تقسیم‎بندی کرد:   اصلی 
2( مدل سازی زون های دگرسانی بر اساس داده های میانبارهای سیال و 3( مدل سازی 
زمینه  در  گرفته  صورت  مطالعات  عمده  سیال.  میانبارهای  داده های  سه بعدی 
اول دانست زیرا:  به دسته  را می‎توان مربوط  میانبارهای سیال   مدل سازی داده های 
این  شروع  و  است  گسترده  بسیار  زمینه  این  در  گرفته  صورت  مطالعات  دامنه   )1
 )Bakker, 1999( مطالعات را می توان به پیش از سال 1900 میلادی مربوط دانست 
میانبارهای  با  مرتبط  ترمودینامیکی  سیستم های  مختلف  شرایط  دلیل  به   )2 و 
همچون  کانی سازی  مختلف  گونه های  روی  بر  مدل سازی  نوع  این  سیال، 
 Rusk et al., 2004; Landtwing et al., 2005;( پورفیری  مس   کانسارهای 
اپی‎ترمال   ،)Hezarkhani, 2006a and b, 2008 and 2009 

)Moritz, 2006; Canet et al., 2011( پلی‌متالیکی )Zhang et al., 2007( و ذخایر 
و  تشخیص  روش  اصلی ترین  است.  گرفته  صورت   )Thiery, 2006( هیدروکربنی 
عبارت  به  و  است  مینرالوگرافی  و  پتروگرافی  مطالعات  دگرسانی‌ها،  مدل سازی 
به  اقدام  شاخص،  کانی‎های  شناسایی  اساس  بر  و  مستقیم  شواهد  روی  از  دیگر 
زمینه  در  محدودی  مطالعات  تاکنون  می شود.  دگرسانی ها  تفکیک  و  تشخیص 
مدل سازی غیرمستقیم زون های دگرسانی صورت گرفته است. در این مطالعات بر 
سیال  میانبارهای  مطالعات  از  آمده  به دست  )پارامترهای  غیرمستقیم  شواهد  اساس 
مدل سازی  از روش های  استفاده  با  و   )Hezarkhani, 1997( ژئوشیمی سنگ  یا  و 
ماشین های   ،)Hezarkhani et al., 2010( عصبی  شبکه  روش  )همچون  عددی 
اصلی  مؤلفه های  آنالیز   ،)Abbaszadeh et al., 2013 and 2015( پشتیبان   بردار 
تفکیکی  آنالیز  و   )Tahmasebi and Hezarkhani, 2009( 

 )Asghari and Hezarkhani, 2008; Tahmasebi and Hezarkhani, 2009(
شناسایی  که  آنجا  از  است.  شده  پرداخته  دگرسانی  زون های  جداسازی 
فرایندی  عیار،  کنترل‎کننده  پارمترهای  از  یکی  عنوان  به  دگرسانی  زون های 
می شود  محسوب  پورفیری  کانسارهای  تفصیلی  و  مقدماتی  اکتشافات  در   کلیدی 
مربوط  پورفیری  کانسارهای  به  مطالعات  این  عمده   .)Beane and Bodnar, 1995(

.)Lowell and Guilbert, 1970; Beane and Titley, 1981( می شود
     شبکه های عصبی علاوه بر تخمین متغیر، در زمینه های معدنی بسیاری همچون 
طبقه‎بندی   ،)Kotake et al., 2002; Singh et al., 2013( فرآوری  کارخانه های 
زمین‎شناسی )Cardon and Hoogstraten, 1995(، شناسایی مدل های شکست در باز 
غیره  و   )Lee and Sterling, 1992; Shahin et al., 2008( زیرزمینی  معادن  کردن 

مورد استفاده قرار گرفته است. 
معدنی،  ذخایر  تخمین  در  عصبی  شبکه های  کاربرد  از  نظر  صرف     
و  آبخوان  ویژگی های  شناسایی  همچون  مرتبطی  زمینه های  در 
 Rizzo and Dougherty, 1994;( زیرزمینی  آب  جریان   مدل سازی 
 )Foody, 1996( گیاهی  پوشش  درآوردن  نقشه  به   ،)Nayak et al., 2006 

طبقه‎بندی   ،)Zhao and Chen, 2011( زمین  فرسایش   ،)Linderman et al., 2004(

ابعاد  تخمین   ،)Miller et al., 1995; Wang and Li, 2010( دورسنجی  داده های 
زمین  لرزش  میزان  تخمین  و   )Bakhshandeh Amnieh et al., 2012( انفجار   شبکه 

)Soltani et al., 2012( نیز کارایی آن اثبات شده است.
به  اهمیت دادن  تأکید و  یادگیری ماشین،  الگوریتم       ویژگی عمومی روش های 
متغیره  چند  غیر خطی  رابطه  گونه  هر  می توانند  این روش ها  که  است  واقعیت  این 
را در میان متغیرها با عملکرد همچون جعبه‌سیاه خود تقریب بزنند. از دیگر مزایای 
این روش ها قدرت عملکرد بالا در رابطه با داده هایی است که با خطا همراه هستند. 
همچنین این روش ها در خصوص مجموعه داده های کوچک قدرتمند عمل می کنند 

.)Zhang et al., 1998; Dutta, 2006(
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     در این مقاله سعی شده است که بر اساس داده های حاصل از مطالعات میانبارهای 
روش های  جمله  از  که  مصنوعی  عصبی  شبکه های  روش  از  استفاده  با  و  سیال 
 الگوریتم یادگیری ماشین محسوب می شود، زون های دگرسانی مرتبط با کانی زایی 

)پتاسیک، فیلیک و پتاسیک- فیلیک( تفکیک شوند. 

2- منطقه مورد مطالعه
قرار  بزمان   - سهند  سنوزوییک  آذرين  کمربند  در  سونگون  پورفیری  مس  کانسار 
مي‎شود  محسوب  جهان  شرقي  مس دار  پورفيري  نوار  از  بخشي  که  است   گرفته 
با  بزرگي  و  ابعاد  لحاظ  به  کانسار  این   .)1 )شکل   )Lescuyer et al., 1978(

و  مس  درصد   0/62 متوسط  عيار  با  کانسنگ  تن  ميليون   850 از  بيش  ذخيره اي 
مي شود  شناخته  جهاني  مقياس  در  کانسار  یک  عنوان  به  موليبدن  درصد   0/01 

 .)Aghazadeh et al., 2015(
ترکیب  که   I پورفیری  استوک  است.  پورفیری  استوک  دو  شامل  کانسار  اين       
آن عمدتاً کوارتزمونزودیوریت بوده و تقریباً فاقد سولفیدهای مس، مولیبدن، سرب 
کوارتز  تا  ديوريت/گرانوديوريت  ترکیب  با   II پورفیری  استوک  است.  روی  و 
سونگون  پورفیری  مس  کانسار  در  مس  کانسنگ  میزبان  ميوسن،  سن  و  مونزونيتي 
 Hezarkhani and Williams-Jones, 1998; Calagari, 2004a and b;(  است 

.)Calagari and Hosseinzadeh, 2006

 .)Sutherland and Cathro, 1976( کوهزایي  کمربندهاي  با  آنها  ارتباط  و  جهان  در  پورفيري  مس  کاني‌زایي  کمربندهاي  و  ايالت‌ها   -1  شکل 
مس پورفيري سونگون در ايران بر روي کمربند کوهزائي آلپ - هيماليا واقع شده است.

3- زون های دگرسانی هیدروترمال
دگرسانی هیدروترمال و کانی سازی در سونگون بر روی استوک پورفیری II و به‎طور 
گسترده همزمان با جایگزینی آن صورت گرفته است. دگرسانی هیدورترمال اولیه در 
سونگون غالباً از نوع پتاسیک )در مرکز استوک( و پروپیلیتیک )در بخش پیرامونی( 
بوده که به دنبال آنها دگرسانی های فیلیک، سیلیسی و آرژیلیکی اتفاق افتاده است. 
شکستگی ها  امتداد  در  اکثراً  دگرسانی  مناطق  سونگون  پورفیری  مس  کانسار  در 
شدت بیشتری دارند و شدت اثر دگرسانی متناسب با شدت و فراوانی شکستگی ها 
سونگون  پورفیری  مس  کانسار  در  که  آنجا  از   .)Hezarkhani, 1997( است 
است  گرفته  صورت  فیلیک  و  پتاسیک  دگرسانی  زون های  در  عمدتاً   کانی سازی 
و  شناسایی   ،)Hezarkhani, 1997; Calagari, 2004a; Simmonds et al., 2017(
تفکیک این زون های دگرسانی می‌تواند در شناسایی مناطق دارای پتانسیل کانی‌زایی 
مس  معدن  از  شده  برداشت  سیال  میانبار  داده‎های  دیگر  طرف  از  شود.  واقع  مؤثر 
از این دو زون  پورفیری سونگون که در این مقاله از آنها استفاده شده است، تماماً 
برداشت شده‎اند. بنابراین در این مقاله صرفاً به معرفی این دو زون دگرسانی و تفکیک 

آنها در مدل کانسار مس پورفیری سونگون پرداخته شده است.
3- 1. زون دگرسانی پتاسیک

دگرسانی پتاسیک در اثر فرایند متاسوماتیسم پتاسیم به وجود می آید. از نظر موقعیت 

و   )1750 از  کمتر  )ارتفاع  عمیق  بخش های  در  پتاسیک  دگرسانی  زون  مکانی 
 .)Hezarkhani, 1997; Calagari, 2004a( مرکزی استوک پورفیری واقع شده است
از  غنی  بیوتیت  نامنظم  بلورهای  پتاسیم،  فلدسپار  کانی های  با  پتاسیک  دگرسانی 
نزدیکی  مکانی  ارتباط  پتاسیک  دگرسانی  زون  می شود.  شناخته  انیدریت  و  منیزیم 
با کانی سازی نشان می‎دهد و در حدود 80 درصد از مس و تقریباً تمام مولیبدن در 
پتاسیک  به‎طور میانگین سنگ هایی که دگرسانی  نهشته شده‎اند.  این دگرسانی  طی 
 در آنها اتفاق افتاده است شامل 28% پلاژیوکلاز، 35% اورتوکلاز، 20% کوارتز، 
15% کانی های فرومنیزیم )شامل بیوتیت، سریسیت و کلریت( و 2% کالکوپیریت، 
هستند  روتیل  و  بیسموتیت  اورانینیت،  شئلیت،  زیرکن،  تیتانیت،   پیریت، 
این  پیریت در  به  نسبت کالکوپیریت   .)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998(

 .)Calagari, 2004a( زون کانسار عموماً بین 1:1 تا 1:7 متغیر است
3- 2. زون دگرسانی فیلیک

در کانسار مس سونگون، وسعت مکانی زون دگرسانی فیلیک بسیار گسترده است و 
دگرسانی هیپوژن غالب به شمار می آید. زون فیلیک سونگون بر روی زون پتاسیک 
را  پورفیری  استوک  خارجی  و  فوقانی  بخش های  تمامی  تقریباً  و  است  شده  واقع 
 .)Calagari, 2004a( پوشاند و زون پروپلیتیک را از زون پتاسیک جدا می سازد‎می
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تمام سیلیکات های تشکیل‌دهنده سنگ توسط  دگرسانی فیلیک با جایگزینی تقریباً 
سریسیت و کوارتز و نیز جایگزینی زون پتاسیک و حدواسط توسط این زون دگرسانی 
مشخص می شود. پیریت بیش از 5 % حجمی سنگ را در این زون دگرسانی تشکیل 
هاله های  با  دیده می شود. رگه های کوارتزی  افشان  و  به‎صورت رگه ای  و  می دهد 
ضعیف سریسیتی احاطه شده و رگه‌های پیریتی به‎صورت بخشی توسط کالکوپیریت 
جایگزین شده اند و سیلیسی شدن نیز همزمان با دگرسانی فیلیک اتفاق افتاده است 

 .)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998(
3- 3. زون دگرسانی پتاسیک- فیلیک )حدواسط(

دگرسانی پتاسیک در بخش های مرکزی این استوک پورفیری توسط منطقه وسیعی از 
دگرسانی حدواسط که در آن عیار مس از سمت پتاسیک به فیلیک در حال افزایش 
جای  به  آلبیت  جانشینی  دگرسانی،  این  اصلی  مشخصه  است.  شده  پوشیده  بوده، 
پلاژیوکلاز آنورتیتی و آلبیتی شدن حاشیه‎های ارتوکلاز است. سریسیت و پیریت نیز 
به مقدار جزیی جایگزین پلاژیوکلاز، بیوتیت و هورنبلند شده اند. سنگ‎ها در این زون 
دگرسانی شامل انواع رگه ها و رگچه های موجود در زون های دگرسانی پتاسیک و 
فیلیک هستند. سولفیدها در زون دگرسانی حدواسط عمدتاً از نوع کالکوپیریت )1/5 
تا 8 درصد( و پیریت )0/1 تا 8 درصد( به همراه مقادیر جزیی )حداکثر تا 0/5 درصد( 

.)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998; Calagari, 2004a( مولیبدنیت هستند

4- کانی زایی
هیپوژن،   )1 از  عبارتند  سونگون  در  شده  داده  تشخیص  کانی زایی‌های   انواع 
کانی زایی   .)Calagari, 1997( سوپرژن   )3 و  )اسکارن(  متاسوماتیک  کنتاکت   )2
به لحاظ زمانی مرتبط  به لحاظ مکانی و چه  هیپوژن هیدروترمال در سونگون چه 
و  کالکوپیریت  )پیریت،  سولفیدی  کانی های  است.  هیپوژن  دگرسانی  زون های  با 
مولیبدنیت( به‎طور عمده در زون های دگرسانی پتاسیک، فیلیک و پتاسیک- فیلیک 
هیپوژن  کانی زایی   .)Calagari, 2003a and b; Calagari, 2004a( شده اند  نهشته 
در کانسار پورفیری سونگون اغلب به‎صورت افشان و رگچه ای دیده می شود. در 
به‎صورت  کمتر  مقدار  به  و  کالکوپیریت  به‎صورت  مس  پتاسیک  دگرسانی  طی 
نهشته شده و  به‎صورت کالکوپیریت  اساساً  نهشته شده است. مس هیپوژن  بورنیت 
مولیبدن هیپوژن نیز در بخش های عمیق استوک پورفیری متمرکز شده و در ارتباط 
مستقیم با زون دگرسانی پتاسیک است. در زون پتاسیک می‌توان همراهی رگه‎های 
را  کالوپیریت  کمتر  میزان  به  و  سریسیت  انیدریت،  پتاسیم،  فلدسپار  با  کوارتزی 
مشاهده کرد. تمرکز سولفیدها و مس از بخش مرکزی استوک پورفیری به سمت 
مرز  در  عیار مس  که  نحوی   به  پیدا می کند.  افزایش  استوک  پیرامونی  بخش‎های 
می رسد.  وزنی  درصد   0/8 از  بیش  به  فیلیک  و  پتاسیک  دگرسانی  زون‎های  بین 
عمده تمرکز سولفیدها مرتبط با کانی پیریت بوده که در  دگرسانی فیلیک بیشینه 
بخش های  در   4:1 از  کالوپیریت  به  پیریت  نسبت  است.  شده  مشاهده  آن  مقدار 
افزایش  به 15:1 در بخش های حاشیه ای استوک  پتاسیک  خارجی زون دگرسانی 

.)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998( پیدا می کند
کربنات‌های  با   II پورفیری  استوک  تماس  در  اسکارن  نوع  از  کانی زایی      
در  مجزا  سوپرژن  کانی زایی  نوع  دو  می دهد.  رخ  فوقانی  کرتاسه 
و  اکسید  سوپرژن  زون  از  عبارتند  که  است  شده  مشخص  سونگون 
کانی زایی   .)Calagari, 2004b( سولفیدی  سوپرژن  زون  و  شده  شسته 
دارد  متر   45 از  کمتر  ضخامتی  و  بوده  محدود  بسیار  سونگون  در   سوپرژن 
کانسار  این  سوپرژن  زون  در   .)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998(
و  کوپریت  و  آزاد  بورنیت، مس  مقدار جزیی  به  کالکوسیت،  کولیت،  کانی های 
مالاکیت،  هماتیت،  ژاروسیت،  لیمونیت،  گوتیت،  کانی‎های  شسته  شده  زون  در 
آزوریت و کائولینیت مشاهده می شود )Simmonds et al., 2017(. همچنین غلظت 
کلی مولیبدن در زون سوپرژن خیلی پایین است و آنومالی های محلی مشاهده شده 
 .)Calagari, 2003a( از آن در این زون می تواند نتیجه حضور فری مولیبدیت باشد

5- طبقه بندی سیالات در کانسار مس پورفیری سونگون
میانبارهای سیال به سه دسته اصلي بر اساس تعداد، ماهيت و سهم فازهاي موجود در 

دماي اتاق طبقه‎بندي شده اند. 
5- 1. میانبارهای سیال نوع LV حاوي مايع + بخار ± فازهاي جامد

میانبارهای  اين  از نظر حجمي غالب است.  فاز مايع  میانبارهای سیال  از  این نوع  در 
قطر  هستند.  مشاهده  قابل  کاني زايي  واجد  کوارتز  رگه هاي  تمامي  در  سیال 
هستند  متغير  اندازه  نظر  از  بخار  حباب هاي  مي کند.  تغيير  ميکرون   12 تا   3 از  آنها 
به  میانبار ها  این  می‎دهند.  اختصاص  خود  به  را  میانبار  حجم  درصد   35 از  کمتر  و 
مايع همگن مي شوند. لازم به ذکر است که در تعداد کمي از میانبارهای سیال نوع 
نامشخص شفاف  و کاني هاي  ميکرون(   1 از  قطر کمتر  )با  هاليت  LV، مکعب هاي 

بوده  نامنظم  جامد  فازهاي  حجم  و  توزيع  شده اند.  مشاهده  هماتيت(  )غالباً  کدر  يا 
و ازکمتر از 5 تا بيش از 10 درصد در نوسان است که دلالت بر اين نکته دارد که 
 این فازهای جامد بیشتر از اینکه کانی های دختر باشند، فازهای جامد به دام افتاده اند 

 .)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998(
5- 2. میانبارهای سیال نوع VL داراي بخار + مايع ± فازهاي جامد

از 60  بيش  اما در تمامي موارد،  اندازه های مختلفي هستند،  حباب هاي بخار داراي 
درصد حجم میانبار را شامل مي‎شوند. این میانبارها غالباً به بخار و به ندرت به مايع 
همگن می‎شوند. اگر چه بيشتر میانبارهاي VL فقط داراي فازهای بخار + مايع هستند، 
ولی برخي از آنها يک فاز جامد منفرد دارند که هاليت يا کاني ناشناخته اي بوده و 

 .)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998( احتمالاً به دام افتاده نیز است
5- 3. میانبارهای سیال نوع LVHS چند فازي داراي مايع + بخار + هاليت 

+ ساير جامدات 
تقسيم  گروه  زير  سه  به   LVHS سیال  میانبارهای  جامدات  نوع  و  تعداد  اساس  بر 

می شوند: 
     1( میانبارهای زيرگروه S1 که با حضور هاليت + کالکوپيريت ± انيدريت ± فاز 
فازي  انيدريت و کالکوپيريت نسبت هاي  هاليت،  K – Fe – Cl مشخص می شوند. 

بخار  حباب هاي  می شوند.  گرفته  نظر  در  دختر  کاني هاي  عنوان  به  و  دارند  پايدار 
کمتر از 25 درصد حجم این میانبارها را اشغال مي کنند. آنالیز SEM نشانگر ترکیب 

اریتروسیدریت )K2FeCl5 . XH2O( برای جامدات با ترکیب K – Fe – Cl است. 
داراي   S1 زيرگروه  میانبارهای  فازهاي  بر  علاوه   S2 زيرگروه  میانبارهای   )2      
سيلويت نیز هستند. فازهاي جامد حدود 60 درصد حجم این میانبارها و حباب هاي 

بخار حدود 20 درصد آنها را اشغال مي کنند. 
     3( میانبارهای زيرگروه S3 داراي هاليت هستند که معمولاً همراه با هماتيت است. 
اما اين زيرگروه فاقد فازهاي کالکوپيريت، سيلويت، و K – Fe – Cl هستند. حجم 
تا 60  از 20  فاز هاي جامد عموماً کمتر از 40 درصد میانبار است و حجم حباب ها 

 .)Hezarkhani and Williams-Jones, 1998( کند‎درصد تغيير مي

6- مواد و روش‌ها 
6- 1. روش شبکه های عصبی مصنوعی

از  الهام  با   )ANNs; Artificial Neural Networks( مصنوعي  عصبي  شبكه‌هاي 
عملكرد مغز انسان و واحد‌هاي پردازشگر )نرون ها( آن به وجود آمده‌اند. اين مدل 
واحد‌هاي  توسط  يادگيري  امكان  انسان  مغز  همانند  كه  است  استوار  فرض  اين  بر 
 )1 است:  مرحله  سه  شامل  عصبي  شبكه  توسط  مسئله  حل  است.  ميسر  عصبي 
در   .)Operation( اجرا  و3(   )Generalization( تعميم   )2  ،)Training( آموزش 
مرحله آموزش، شبكه الگوهاي موجود در ورودي‌هايي كه در سري آموزشي قرار 
دارند، آموزش می بیند. هر شبكه عصبي براي يادگيري، از يك قانون خاص استفاده 
براي  قبول  قابل  پاسخ‌هاي  ايجاد  در  عصبي  شبكه  قدرت  معناي  به  تعميم  ميك‌ند. 
اجرا  مرحله  در  نبوده‌اند.  آموزشي  سري‌هاي  مجموعه  عضو  كه  است  ورودي‌هايي 
مي‌شود  استفاده  منظور،  آن  به  شده  طراحي  عملكرد  انجام  براي  عصبي  شبكه   نيز، 
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)Cheng and Titterington, 1994; Zhang et al., 1998; Menhaj, 2000(. شبکه های 
این  در  اطلاعات  پردازش  که  شده اند  تشکیل  پیوسته ای  هم  به  لایه های  از  عصبی 
این  باشد.  نرون  یا چند  از یک  متشکل  لایه ها صورت می گیرد و هر لایه می تواند 
لایه  چند  یا  یک  عصبی،  شبکه  ورودی های  شامل  ورودی  لایه  از  عبارتند  لایه ها 
 .)Dutta, 2006( پنهان شامل تعدادی نرون و لایه خروجی شامل خروجی های شبکه
در شکل 2 شمای کلی یک نرون مصنوعی و در شکل 3 ساختار کلی یک شبکه 
عصبی با یک لایه پنهان نشان داده شده است. بر اساس آنچه در شکل 2 نشان داده 
نرون کوچک‎ترین واحد پردازشگر اطلاعات و سلول اساسی شبکه است که  شده 
بدنه  کند.  تولید  را  خروجی  سیگنال  و  دریافت  را  ورودی ها  از  تعداد  هر  می تواند 
 این سلول عصبی از دو بخش تابع جمع بندی )Summation Function( و تابع انتقال 
تمام  که  است  این  جمع بندی  تابع  وظیفه  است.  شده  تشکیل   )Transfer function(
با هم ترکیب و یک عدد تولید کند. در واقع هر ورودی دارای وزن  ورودی ها را 
هم  با  سپس  و  ضرب  خود  به  مربوط  اوزان  در  ورودی ها  و  است  خود  به  مختص 
جمع می شوند. مجموع حاصل را مجموع وزن‌دار )Weighted Sum( می گویند که 

به‎صورت زیر محاسبه می شود:
                                                                                                         

     در این رابطه، p ورودي سيستم، w وزن هر ورودي، n خروجي سيستم و r تعداد 
ورودي هاست. b نیز جمله باياس )Bias( ناميده مي شود كه مي توان آن را مانند يك 
وزن اختصاص داده شده به ورودي ثابت يك در نظر گرفت. نقش بایاس افزایش یا 
کاهش مجموع وزن دار است و به عنوان یک جبران کننده عمل و به شبکه کمک 

.)Haykin, 1999( می کند تا الگوهای موجود را بهتر بشناسد
     بخش دوم سلول عصبی تابع انتقال نام دارد که مقدار تابع جمع بندی را به خروجی 
گفته  نیز   )Activation Function( تحریک  تابع  تابع،  این  به  می دهد.  انتقال  سلول 
می‌شود. هر تابع تحريك يك حد آستانه معين دارد، تا زماني كه مقدار ورودي يك 

تابع به حد آستانه آن نرسد، مقدار خروجي نظير بسيار كوچك يا صفر خواهد بود. 
تابع مقدار بزرگي خواهد  وقتي ورودي تريكب شده به حد آستانه برسد، خروجي 

.)Haykin, 1999( داشت كه به اصطلاح نرون تحريك شده است
پارامترها  ایده اصلی که شبکه های عصبی بر آن استوار اند این است که برخی       
می‌توانند تنظیم شوند تا شبکه رفتار مطلوب و مورد نظر را به دست دهد. تابع تحریک 
توسط طراح شبکه انتخاب می‎شود و پارامترهای w و b بر اساس انتخاب تابع تحریک 
و نوع الگوریتم یادگیری شبکه تنظیم می‌شوند. یادگیری با این معنی است که w و 
b طوری تنظیم می‌شوند که رابطه خروجی و ورودی شبکه با هدف خاصی مطابقت 

 .)Menhaj, 2000( کند
6- 2. مجموعه داده ها

داده  مجموعه  سه  شامل  سونگون  پورفیری  مس  کانسار  سیال  میانبارهای  داده های 
و  )Mehrpartou (1993) ،Hezarkhani (1997( توسط  شده  گردآوری   )داده‎های 

)Calagari (1997 است.

     الف( داده  های برداشت شده توسط مهرپرتو شامل 33 عدد نمونه دوبر صیقلی از 
33 نقطه محل است که مجموعاً 277 آنالیز بر روی آنها انجام شده است. این داده ها 
شامل منشأ میانبار سیال )اولیه، ثانویه، ثانویه کاذب(، نوع دگرسانی )پتاسیک، فیلیک، 
آرژیلیک(، نسبت فاز مایع به بخار، فازهای تشکیل‎دهنده هر نمونه، دمای یوتکتیک، 

دمای ذوب یخ، دمای همگنی و شوری سیال هستند.
     ب( داده های برداشت شده توسط هزارخانی شامل 11 عدد نمونه دوبر صیقلی 
از 11 نقطه محل بوده که در مجموع 270 آنالیز بر روی نمونه ها انجام شده است. 
سیال  میانبار  نوع  کاذب(،  ثانویه  ثانویه،  )اولیه،  سیال  میانبار  منشأ  شامل  داده ها   این 
نمونه،  هر  دهنده  تشکیل  فازهای  بخار،  به  مایع  فاز  نسبت   ،)LVHS1,2,3 و   LV، VL(

دمای یوتکتیک، دمای ذوب یخ، دمای همگنی و شوری سیال هستند.
     ج( داده های برداشت شده توسط کلاگری شامل 15 عدد نمونه دوبر صیقلی از 15 
نقطه محل بوده که 442 آنالیز بر روی آنها صورت گرفته است. داده های کلاگری 
دمای  یخ،  ذوب  دمای  یوتکتیک،  دمای  نمونه،  هر  تشکیل‎دهنده  فازهای  شامل  نیز 

همگنی و شوری سیال هستند.
     پس از میانگین گیری داده های ثبت شده از هر نوع در هر نقطه، به ترتیب 79، 
و  Mehrpartou (1993) ،Hezarkhani (1997( توسط  مطالعات  از  داده   46 و   48 

)Calagari (1997 استخراج شد. در مرحله بعد به منظور بررسی قابلیت تلفیق داده های 

برداشت شده توسط ایشان، از آزمون فیشر استفاده شد. این آزمون با مقایسه مقادیر 
در  را  سیستماتیک  یا  تصادفی  خطای  منشأ  فرضیه  اندازه‎گیری،  سری  دو  واریانس 

اختلافات بین دو سری اندازه گیری بررسی می کند. 
)Var (x1 و  برابر  به ترتیب        اگر فرض شود که واریانس سری داده اول و دوم 
)Var (x2 و )Var (x1) < Var (x2 باشد، آنگاه مقدار پارامتر Fc از رابطه زیر محاسبه 

می شود:  
)2

     سپس به ازای درجه آزادی و سطح اعتماد مطلوب مقدار Ft از جدول فیشر )که در 
منابع آماری موجود است( به دست می آید. حال با مقایسه Fc و Ft دو حالت ممکن 

است پیش آید:
     1( اختلاف بین دو سری اندازه گیری در سطح اعتمادی که به ازای آن Ft استخراج 

Fc < Ft :شده، بی اهمیت است که در این صورت
     2( اختلاف بین دو سری اندازه گیری در سطح اعتمادی که به ازای آن Ft استخراج 

Fc > Ft :شده، با اهمیت است که در این صورت
     در حالت نخست )Fc < Ft( تمام اختلافات را می توان به خطای تصادفی نسبت 
بتوان آن را فقط  از حدی است که  بیش  داد ولی در مورد دوم در واقع اختلافات 
است  مطرح  سیستماتیک  خطای  یک  وجود  بلکه  دانست  تصادفی  خطای  از  ناشی 
تلفیق  قابلیت  بررسی  منظور  به  فیشر  آزمون  اساس،  این  بر   .)Hassani Pak, 2001(
پورفیری سونگون  میانبارهای سیال در کانسار مس  داده های  اندازه گیری  سه سری 

c 1 2F =Var )x )/Var )x )

 )1

.)Haykin, 1999( شکل 2- نمایش ساختار یک نرون مصنوعی

.)Haykin, 1999( شکل 3- ساختار یک شبکه عصبی 3لایه
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قرار  استفاده  95% مورد  اعتماد  توسط مهرپرتو، هزارخانی و کلاگری در سطح 
دمای  پارامترهای  برای  دو  به  دو  به‎صورت  اندازه‏گیری  سری  سه  این  گرفت. 
اساس  بر  و  مقایسه  یکدیگر  با  سیال  میانبار  شوری  و  یوتکتیک  دمای  همگنی، 
حاصل  داده  مجموعه  نهایت  در  شدند.  تلفیق  یکدیگر  با  آمده  دست  به  نتایج 

مطالعه،  این  در  استفاده شده  و کلاگری  هزارخانی  مهرپرتو،  داده های  تلفیق  از 
شامل 173 داده از 59 نقطه‎محل است. نمودارهای فراوانی دمای همگنی، دمای 
شده  ارائه  ج  و  ب  الف،   -4 شکل‎های  در  ترتیب  به  سیال  شوری  و  یوتکتیک 

است.

شکل 4- نمودارهای فروانی: الف( دمای همگنی، ب( دمای یوتکتیک و ج( شوری 
برای 173 داده موجود میانبارهای سیال در کانسار مس پورفیری سونگون.

7- بحث
در مطالعه حاضر داده های حاصل از مطالعات میانبارهای سیال مستقیماً جهت تفکیک 
در  فیلیک(  پتاسیک-  و  فیلیک  )پتاسیک،  کانی‎زایی  با  مرتبط  دگرسانی  زون های 
منطقه استفاده شده است. بر این اساس از 173 داده میانبارهای سیال موجود در کانسار 
مس پورفیری سونگون استفاده شد که برای آنها اطلاعات مرتبط با زون دگرسانی 
الگوریتم ژنتیک، مجموعه داده های آموزش  از روش  استفاده  با  بود.  نیز ثبت شده 
شباهت  بیشینه سازی  هدف  با  و  داده ها  کل  از   %20 و   80% نسبت  به  آزمایش  و 

مشخصات آماری در این دو مجموعه ایجاد شد. 
     در این مطالعه به منظور مدل سازی داده ها به روش شبکه های عصبی از نرم‎افزار 
متلب نسخه 2017 استفاده شده است. برای این منظور یک شبکه عصبی پرسپترون 3 
لایه جهت طبقه بندی زون های دگرسانی به کار گرفته شد. بردار لایه ورودی شبکه 
عصبی تشکیل شده برای هر پارامتر شامل 6 مؤلفه طول )X(، عرض )Y(، ارتفاع از 
سطح آب‌های آزاد )Z( و منشأ )Origin(، نوع )Type( و دمای همگنی میانبار سیال 
)Th( در هر نقطه است. به عبارت دیگر لایه ورودی شبکه شامل 6 نرون و بردار لایه 
پتاسیک،  دگرسانی  زون   3 شامل  شده  تعیین  هدف  به  توجه  با  هم  شبکه  خروجی 

فیلیک و پتاسیک- فیلیک است. 
و  ندارد  قانون صریحی وجود  پنهان،  نرون های لایه  تعداد  تعیین  برای  متأسفانه       
اما  می آید.  دست  به  خطا  و  سعی  اساس  بر  پنهان  لایه  نرون های  بهینه  تعداد  اغلب 
به‎طور کلی هر چه تعداد نرون هاي لایه پنهان بيشتر شود، قابليت شبكه براي تشخيص 
الگو بيشتر مي شود. از سوي ديگر، ممکن است شبكه در این حالت به جای یادگیری 
فرایند آموزش، مثال‎های آموزشی را حفظ کند. در حالي كه هدف از به كارگيري 
شبكه هاي عصبي، تعميم دادن مدل بر اساس مجموعه آموزشي است و نه حفظ آن. 
اساساً  است  ممکن  باشد،  کم  خیلی  پنهان  لایه  نرون های  تعداد  اگر  دیگر  از سوی 
شبکه، توانایی یادگیری الگوی موجود در داده های آموزشی را نداشته باشد. بنابراین 
نرون های لایه  تعداد  یافتن  برای  نظری خاصی  اساس  هیچ  اشاره شد  که  همان‎طور 
پنهان وجود ندارد و اغلب با سعی و خطا یا استفاده از روابط تجربی تعداد نرون ها در 
لایه پنهان به دست می آیند )Zhang et al., 1998(. در این مطالعه از یک روش تجربی 

برای یافتن تعداد نرون های لایه پنهان استفاده شده است. این روش بیان می کند که 
تعداد بهینه نرون های لایه پنهان در یک شبکه سه‎لایه ای )یعنی تنها شامل یک لایه 
پنهان( برابر است با دو برابر مجموع تعداد نرون ها در لایه های ورودی و خروجی. 
برابر 18  به کار گرفته شده  پنهان در شبکه  بهینه نرون های لایه  بر این اساس تعداد 
لونبرگ-  الگوریتم پس‌انتشار  از  مطالعه  این  در  است. همچنین  نظر گرفته شده  در 
مارکوارت به عنوان یکی از روش های مرتبه دوم و بهبود یافته الگوریتم پس‎انتشار 
جهت  نیز  متقابل  اعتبارسنجی  شد.  استفاده  عصبی  شبکه  یادگیری  برای  استاندارد، 
جلوگیری از بیش آموزش و همچنین بیش برازشی ناشی از آن در این مرحله به کار 
گرفته شد. در رابطه با انتخاب توابع تحریک باید گفت که به‎طور کلی یک شبکه 
عصبی ممکن است توابع تحریک متفاوتی برای هر یک از نرون های مختلف در یک 
لایه یا لایه های متفاوت داشته باشد. اما تقریباً تمام شبکه های عصبی از توابع تحریک 
نوع  توابع  از  پژوهشگران  اکثر  می کنند.  استفاده  لایه  یک  نرون های  برای  یکسانی 
سیگمویید برای نرون‌های لایه پنهان استفاده می کنند. این در حالی است که دستور 
ندارد  وجود  خروجی  لایه  نرون های  تحریک  تابع  انتخاب  برای  مشخصی  العمل 
)Zhang et al., 1998(. در این مطالعه با بررسی و مقایسه نتایج حاصل از به کارگیری 
برای نرون های لایه  تابع تحریک سیگمویید  نتایج مدل،  توابع تحریک مختلف در 

پنهان و تابع تحریک خطی برای نرون های لایه خروجی در نظر گرفته شد.
به کار گرفته شده نشان داده شده است.       در شکل 5 شمای کلی شبکه عصبی 
به کار گرفته شده جهت تفکیک زون‎های  از شبکه عصبی مصنوعی  نتایج حاصل 
دگرسانی در کانسار مس پورفیری سونگون، برای داده های آموزش و آزمایش در 

جدول 1 ارائه شده است. 
نتیجه گرفت روش های  نتایج حاصل از آزمایش مدل، می توان       بر اساس دقت 
اساس  بر  دگرسانی  زون های  جداسازی  و  تفکیک  در  مصنوعی  عصبی  شبکه های 

داده های میانبارهای سیال عملکرد مطلوبی داشته‎اند. 
     در مرحله بعد، از این مدل آموزش یافته برای تفکیک زون های دگرسانی 
حاصل  نتایج   6 شکل  در  شد.  استفاده  شده  تهیه  زمین‎شناسی  بلوکی  مدل  در 
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دگرسانی  زون های  تفکیک  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  کارگیری  به  از 
است.  شده  داده  نشان  سونگون  پورفیری  مس  کانسار  تخمین  محدوده  در 
با  متناظر  پورفیری  استوک  عمیق  بخش های  می شود  مشاهده  که  همان‎طور 
فیلیک  دگرسانی  کم‎عمق،  و  سطحی  نواحی  و  هستند  پتاسیک  دگرسانی  زون 

می دهند.  نشان  را 
با  این مدل  مقایسه  به  اقدام  اعتبارسنجی مدل سازی سه بعدی حاصل،  منظور  به       
اکتشافی  گمانه‎های  در  دگرسانی  زون های  موقعیت  از  گرفته  برداشت‎های صورت 

زمین شناسی  برداشت  با  مرتبط  داده های  از  منظور  این  به  شد.  منطقه  در  شده  حفر 
صورت گرفته برای 156 گمانه اکتشافی موجود از منطقه استفاده شد. بر این اساس، با 
استفاده از ترسیم مقاطع قائم، مقایسه ای میان زون دگرسانی مشاهده شده در گمانه ها 
جهت  شده  گرفته  کار  به  عصبی  شبکه  مدل  اساس  بر  گرفته  صورت  پیش بینی  و 
طبقه بندی، صورت پذیرفت. در شکل 7، یک نمونه از این مقاطع ارائه شده است. 
همان‌طور که مشاهده می شود زون دگرسانی برای بخش اعظم گمانه های واقع در این 

مقطع با مقطع مدل بلوکی نشان داده شده در شکل 6 همخوانی دارد.

آزمایشآموزش

8582.7دقت

تعداد 
داده

13334

شکل 5- شمایی از شبکه عصبی پرسپترون 3لایه در نظر گرفته شده جهت تفکیک زون‌های 
دگرسانی در کانسار مس پورفیری سونگون.

پورفیری  مس  کانسار  محدوده  در  دگرسانی  زون‌های  تفکیک   -6 شکل 
سونگون با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی در مقطع 5000 شمالی.

شبکه  مدل  از  حاصل  نتایج   -1 جدول 
عصبی مصنوعی به کار گرفته شده جهت 
اساس  بر  دگرسانی  زون‌های  تفکیک 
داده‌های  برای  سیال  میانبارهای  داده‎های 

آموزش و آزمایش.

8- نتیجه‌گیری
در سال هاي اخير استفاده از مطالعات میانبارهای سیال در فرایند اكتشاف كانسار‌ها 
توجه بسیاری از محققین را به خود جلب کرده و مطالعات میانبارهای سیال به يكي از 
متداول‎ترين شيوه‌ها در مطالعه نهشته‌هاي معدني تبدیل شده است. در صورت اجرای 
دقیق و هدفمند مطالعات، میانبارهای سیال مي‌توانند اطلاعات بسيار مفيدي را به عنوان 
با  بخشي از روند اکتشاف کانسار فراهم آورند و به عنوان يك مجموعه اطلاعاتی 
ارزش به منظور تعميم دادن اطلاعات به ‌دست آمده از گمانه‌های اکتشافی استفاده 
می‌تواند  و شوري سيالات كاني‌ساز  نمونه، شناخت درجه حرارت  عنوان  به  شوند. 
براي شناخت درجه حرارت تشيكل زون‌هاي مختلف دگرساني و یا شناخت نواحی 
به منظور مرزبندی  ادامه کانی سازی زیرسطحی استفاده شود. در این مطالعه  مستعد 
زون‌های دگرسانی بر اساس نتایج حاصل از مدل‎سازی سه‌بعدی داده های میانبارهای 
الگوریتم های  جمله  از  که  شد  استفاده  مصنوعی  عصبی  شبکه های  روش  از  سیال 

یادگیری ماشین است. 
     از آنجا که کانی‏سازی در کانسار مس پورفیری سونگون عمدتاً در زون های 
زون های  تفکیک  و  شناسایی  است،  گرفته  صورت  فیلیک  و  پتاسیک  دگرسانی 
شود.  واقع  مؤثر  کانی زایی  پتانسیل  دارای  مناطق  شناسایی  در  می تواند  دگرسانی 
در مطالعاتی تاکنون صورت گرفته، از داده های میانبارهای سیال به‏طور غیرمستقیم 

حاضر  مطالعه  در  اما  است،  شده  استفاده  دگرسانی  زون های  تفکیک  منظور  به 
زون های  تفکیک  جهت  مستقیماً  سیال  میانبارهای  مطالعات  از  حاصل  داده های 
منطقه  در  فیلیک(  پتاسیک-  و  فیلیک  )پتاسیک،  کانی زایی  با  مرتبط  دگرسانی 
زون های  مصنوعی،  عصبی  شبکه های  روش  کارگیری  به  نتیجه  در  و  شد  استفاده 
یکدیگر  از  مطلوبی  نحو  به  سونگون  پورفیری  مس  کانسار  محدوده  در  دگرسانی 
تفکیک شده اند. دقت مدل تفکیک کننده زون های دگرسانی که بر اساس روش 
شبکه عصبی تهیه شد، برای مرحله آموزش و آزمایش به ترتیب برابر با 85 و 82/5 
درصد و نشان‎دهنده مطلوبیت دقت مدل حاصل است. علاوه بر این، مقایسه تطبیقی 
مدل طبقه بندی کننده با برداشت های زمین‎شناسی صورت گرفته برروی مغزه های 
مقاطع  ترسیم  از  استفاده  با  سونگون  در  شده  حفر  اکتشافی  گمانه   156 از  حاصل 
قائم صورت گرفت. این مقایسه تأیید کننده دقت مدل طبقه بندی کننده است و عمده 
برداشت های صورت گرفته با پیشگویی صورت گرفته در مدل تطابق دارد. بر اساس 
پورفیری  استوک  عمیق  بخش های  دگرسانی،  زون های  برای  حاصل  سه بعدی  مدل 
متناظر با زون دگرسانی پتاسیک هستند و نواحی سطحی و کم‎عمق، دگرسانی فیلیک 
مرحله  عملکرد  بهبود  در  می تواند  مدل هایی  چنین  عمده  کاربرد  می دهند.  نشان  را 
تخمین عیار کانسار در مراحل اولیه اکتشاف باشد. در مراحل اولیه اکتشاف به دلیل 



ملیحه عباس‌زاده و همکاران

121

برای زون بندی فضای  از چنین مدل هایی  برداشت شده می توان  تعداد کم داده های 
مدل بلوکی بر اساس زون های دگرسانی بهره برد. لازم به ذکر است که چنین مطالعاتی 

بیشتر به عنوان ابزارهای تکمیلی قابل استفاده هستند و به عنوان جایگزینی برای بررسی 
زون های دگرسانی بر اساس برداشت های زمین شناسی محسوب نمی شوند.

شکل 7- بررسی تطبیقی زون‌های دگرسانی در مدل سه‌بعدی تهیه شده به روش 
شبکه عصبی مصنوعی و گمانه‌های اکتشافی در مقطع قائم 5000 شمالی.
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