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چکیده

آنالیز مولفه های مستقل )ICA( یک روش آماری چندمتغیره نسبتا جدید است که ابتدا برای مساله جداسازی کور منابع )BSS( و زمانی که 
هیچ اطلاعاتی درباره نحوه اختلاط منابع اولیه )سیگنال های مختلط شده( وجود ندارد و تنها شرط لازم استقلال آماری آنها است، ابداع شد. 
شرایطی مشابه مدل سازی پتانسیل معدنی که در آن برآیند فرآیندهای مستقل کانی زایی به صورت متغیرهای مشاهده شده ای همچون اطلاعات 
ژیوفیزیکی و ژیوشیمیایی در اختیار ما قرار می گیرد و ما اطلاعی درباره نحوه اختلاط آثار ژیوفیزیکی و ژیوشیمیایی کانی زایی های مختلف 
نداریم. در این مطالعه سعی برآن بوده است که روش تجزیه مولفه های مستقل به عنوان یک روش دانش محور مدل سازی پتانسیل معدنی معرفی 
شود. به این منظور ناحیه ای به وسعت 4800 کیلومتر مربع در جنوب نیشابور، شمال شرق ایران، برای تهیه نقشه پتانسیل معدنی ذخایر کرومیت 
انبانه ای مورد بررسی قرار گرفت. هم چنین، برای انجام این مطالعه از داده های ژیوشیمی رسوبات آبراهه ای، نقشه رخساره های افیولیتی، الگوی 
شکستگی های ناحیه ای و محدوده آلتراسیون های سرپانتینی موجود در منطقه، استفاده شد. نهایتا نتایج مدل سازی پتانسیل معدنی به روش 
تجزیه مولفه های مستقل با نتایج مطالعات ژیوشیمیایی تک متغیره و چند متغیره مقایسه و به روش تشخیص عملکرد نسبي )ROC( و با استفاده 
که  بود   0/967 با  برابر   ،ROC نمودار  زیر  مساحت  بررسی  این  در  شد.  اعتبار  سنجی  منطقه،  در  موجود  شناخته   شده  اندیس های  موقعیت  از 

نشان دهنده عملکرد بسیار مطلوب مدل سازی انجام شده می باشد.

کلمات کلیدي 

تجزیه مولفه های مستقل، مدل سازی پتانسیل معدنی، ذخایر کرومیت انبانه ای، کمربند افیولیتی جنوب نیشابور.
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1- مقدمه

ذخایر کرومیت انبانه ای یکی از انواع اصلی ذخایر کرومیت 
است که در بخش اولترامافیکی مجموعه های افیولیتی یافت ]1[ 

و تقریبا تمام ذخایر کرومیت ایران را شامل می شوند ]2[. 
غیرقابل  رفتار  توده ها،  کوچک  ابعاد  در نظر گرفتن  با 
از  یک  هیچ   زمین شناختی،  عوامل  پیچیدگی  پیش بینی    و 
روش های اکتشافی معمول به   صورت کامل برای یافتن ذخایر 
دیگر  طرف  از  نیستند ]3[.  استفاده  قابل  انبانه ای  کرومیت 
با  معدنی،  پتانسیل  مدل سازی  و  اکتشافی  اطلاعات  تلفیق 
استفاده از اطلاعات مفید تمام روش های اکتشافی انجام شده 
را  معدنی  امیدبخش  مناطق  ریسک  کمتر  و  بیشتر  دقت  و 
معرفی می کند. روش های معمول مدل سازی پتانسیل معدنی 
به دو گروه دانش-  محور و داده محور تقسیم می شوند. نتایج 
تجربه  و  دانش  به  وابستگی  دلیل  به  دانش محور  روش های 
وزن دهی  شامل  مدل سازی  مختلف  مراحل   در  کارشناسی 
دو  شاهد  نقشه های  در  کلاس ها  حدود  انتخاب  متغیرها،  به 
انتخاب  مفهومی،  مدل  مشخصات  تعیین  کلاسه،  چند   و 
دارای  و  غیریکتا  همواره  و...،   مدل سازی  الگوریتم  معیارهای 
خطا هستند. در این مطالعه، سعی  شده است برای مدل سازی 
یا  مستقل 1  مولفه های  آنالیز  تبدیل  روش  معدنی  پتانسیل 
به  اتکا  کمترین  با  دانش محور  روش  یک  عنوان  به   ، ICA

تجربه کارشناسی معرفی شود.
نسبتا  آماری چندمتغیره  مولفه های مستقل، روش  تجزیه 
مولفه  چندین  به  را  چندمتغیره  مشاهدات  که  است  جدیدی 
به عنوان یک  و  تبدیل می کند ]4[  استقلال   بیشترین درجه  با 
تبدیل  است]5[.  شده  فرموله  پنهان،  متغیرهای  برآورد  مدل 
 BSS یا  منابع   2  برای جداسازی کور  به صورت گسترده   ICA
اختلاط سیگنال های  نحوه  استفاده می  شود؛ جایی که درباره 
اطلاعاتی  مشاهده شده  سیگنال های  تشکیل  و  اولیه  مستقل 
همان  مهم،  شرط  تنها  و  بوده  کم  بسیار  یا  و  نیست  موجود 
که  شرایطی  مشابه  دقیقا  است؛  اولیه  سیگنال های  استقلال 
در مدل سازی پتانسیل معدنی با آن روبرو هستیم و یا وقتی 
متغیرهای  به صورت  مستقل  کانی زایی  فرآیندهای  برآیند 
ژیوشیمیایی  و  ژیوفیزیکی  اطلاعات  قبیل  از  مشاهده شده ای 
اختلاط  نحوه  اطلاعی درباره  ما  و  قرار می گیرد  ما  اختیار  در 
نداریم.  مختلف  کانی زایی های  ژیوشیمیایی  و  ژیوفیزیکی  آثار 
نهایتا هدف روش پیشنهاد  شده ICA، همانند مساله جداسازی 
کور منابع، شناسایی مولفه های مستقل یا همان کانی زایی های 

مستقل اولیه، است.
تبدیل ICA تاکنون در زمینه های مختلفی برای جداسازی 
به کار گرفته شده است.  نویز  الگو و کاهش  سیگنال، تشخیص 
الکتروآنسفالوگرام ]5[،  نوار  در  مغزی  سیگنال های  پردازش 
مغناطیسی ]5[،  مغزه نگاری  داده های  در  آرتیفکت3  جداسازی 
طبقه بندی متن  ]6[، طبقه بندی تصویر ]8،7[، شناسایی چهره 

 ]9[ و پردازش سیگنال های لرزه ای  ]10[، از آن جمله اند. 
تا کنون در شاخه های مختلف علوم زمین، مطالعات اندکی 
مثال های  در  است.  گرفته  صورت   ICA روش  از  استفاده  با 
ژیوشیمیایی  ساختارهای  بررسی  جهت  روش  این  محدودی  
اعمال  ایزوتوپی  داده های  روی  دینامیک  گوشته،  و  جهانی 
الگوریتم  یک  همکاران،  و  یو  همچنین  است]12،11[.  شده 
بهبود   یافته را در تحلیل داده های ژیوشیمیایی چندعنصری 
مطالعه  در   .]14،13[ به کارگرفته اند  کانی زایی ها  پی جویی  و 
 ICA دیگری غلامی و همکاران ]15[ امکان استفاده از روش
نسبتا  تحقیق  در  و  بررسی  را  دور  از  سنجش  مطالعات  در 
جامعی یانگ و چنگ ]17،16[ دو مقاله مرتبط ارائه کرده اند و 
کاربرد روش های PCA و ICA را در تجزیه و تحلیل داده های 

ژیوشیمیایی مقایسه نموده اند.
مطالعه حاضر با هدف معرفی تبدیل ICA برای مدل سازی 
ژیوشیمی  داده های  انبانه ای،  کرومیت  ذخایر  معدنی  پتانسیل 
رسوب آبراهه ای، اطلاعات زمین شناسی، الگوی شکستگی های 
 4800 وسعت  به  منطقه ای  دورسنجی  داده های  و  ساختاری 
ایران مورد استفاده قرار گرفته  کیلومتر  مربع در شمال شرق 
است. این داده ها پس از پردازش های اولیه و پیش   پردازش های 
لازم، تحت تبدیل ICA قرار گرفته اند. سپس نتایج حاصل، بر 
اساس وزن متغیرها در ماتریس اختلاط به دست آمده، تفسیر 
و IC2، به عنوان شاخص کانی زایی کرومیت انبانه ای در منطقه 
از  استفاده  با  حاصل،  نتایج  دقت  نهایتا  است.  شده   انتخاب 
روش تشخیص عملکرد نسبي )ROC( و با استفاده از موقعیت 
با نتایج  اندیس های شناخته شده موجود در منطقه، ارزیابی و 
مطالعات ژیوشیمیایی تک متغیره و چندمتغیره موجود مقایسه 

شده است. 

2- تجزیه مولفه های مستقل

سال  در  اصل  در   )ICA( مستقل مولفه های  آنالیز  روش 
کامون   توسط  و  شده  معرفی  هرالت  و  جاتن  توسط   1986
داده های  تحلیل،  این  است ]18[.  شده  داده  شرح  به روشنی 
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تصادفی مشاهده شده را به صورت خطی تبدیل به مولفه هایی با 
بیشترین استقلال ممکن از یکدیگر می کند. برای فرمول بندی 
 Latent(به عنوان مدلی برای شناسایی متغیرهای پنهان ICA
مشاهده     خطی  ترکیب   n" کرد  فرض  می توان   ،)Variables
شده  )x1, ..., xn( از n مولفه مستقل وجود دارد". در این حالت 
 1 رابطه  صورت  به  شده  مشاهده  متغیرهای  از  هرکدام  برای 

خواهیم داشت ]19،18[: 

که در آن:
si : مولفه های مستقل

xj : متغیرهای مشاهده شده

aij : ضرایب بارگذاری در ترکیبات خطی هستند. 

برداری-  علایم  از  می توان  محاسبات  شدن  ساده تر  برای 
 1 رابطه  اختلاط  مدل  حالت  این  در  کرد.  استفاده  ماتریسی 

به صورت رابطه 2 نوشته خواهد شد ]5[: 

که در آن:
x1, ..., xn برداری تصادفی با عناصر : x

s1, …, sn بردار تصادفی : s
A : ماتریس اختلاط n×n وارون پذیر ]4[ است.

پنهان  متغیرهای  شناسایی   ICA هدف  که  آنجا  از 
)مولفه های مستقل( با استفاده از متغیرهای مشاهده شده است، 

می توان رابطه 2 را به شکل رابطه 3 نوشت ]5[:

که در آن:
W : یک ماتریس جداسازی مربعی n×n و وارون A است. 
استقلال  شامل  ساده  بسیار  فرضی   ،ICA شروع  نقطه 
مولفه های پنهان  )مولفه های خروجی( است. در نتیجه در رابطه 
3، پیداکردن W به  طوری که مولفه های خروجی )بردار s( تا حد 
امکان از نظر آماری مستقل باشند، مساله ICA را حل خواهد 
کرد. از طرف دیگر، غیرگوسی بودن توزیع مولفه های خروجی، 
اساسی  به عبارتی شرط  است  ]5[.  آنها  استقلال  معنای  به  نیز 
در ICA، آن است که توزیع مولفه های مستقل خروجی باید 

غیرگوسی باشد.

آوردن  به   دست   و   ICA مساله  حل  برای  کلی  به صورت 
 :]20[ شود  اجرا  باید  زیر  مرحله  دو   ،W جداسازی  ماتریس 
میزان  یا  استقلال  میزان  سنجش  برای  معیاری  تعیین  الف( 
بهینه کردن  و ب(  مولفه های خروجی )IC ها(  بودن  غیرگوسی 
)کمینه و یا بیشینه برحسب مورد( معیار تعیین شده به صورتی 
که مولفه های خروجی بیشترین استقلال آماری را از یکدیگر 
سنجش  برای  مختلف  معیار  چندین  تاکنون  باشند.  داشته 
خروجی  مولفه های  بودن  غیرگوسی  میزان  یا  استقلال  میزان 

پیشنهاد شده است، از جمله:
این   :)Mutual Information( متقابل  اطلاعات 
وابستگی  میزان  برای  اطلاعات  نظریه  معمول  معیار  شاخص، 
آن،  حداقل کردن  با  نتیجه  در  است.  تصادفی  متغیرهای  بین 
نتیجه گیری  را  مولفه های خروجی  استقلال  بیشترین  می توان 

کرد ]18[.
تعیین  برای  بیشینه4  درست نمایی  برآورد  درست نمایی: 
میزان استقلال در مدل ICA، به روش های مختلف به کار رفته 

است ]22،21،4[.
کشیدگی: این شاخص معیار کلاسیک میزان غیرگوسی 
بودن است. کشیدگی برای متغیرهای گوسی برابر صفر است 
و هرچه میزان غیرگوسی بودن یک توزیع آماری بیشتر باشد، 

مقدار قدرمطلق کشیدگی نیز بزرگ تر می شود ]5[.
اگر  و  است  غیرمنفی  نگنتروپی5: نگنتروپی، همواره 
صفر  آن  مقدار  باشد،  داشته  گوسی  توزیع  اگر متغیر،  تنها  و 

می شود]5[.
تقریب های نگنتروپی: باتوجه به آن که برآورد نگنتروپی 
از  برخی  تابع،  این  به جای  منابع  از  بعضی  در  است  دشوار 

تقریب های آن مورد استفاده قرار گرفته است]5[.
با مشخص  شدن معیار استقلال )تابع کنتراست( در عمل به 
مورد(  برحسب  یا کمینه  بهینه کردن )بیشینه  برای  الگوریتمی 
 ICA آن نیز نیاز است. به عبارت دیگر در این مرحله، مشکل
به یک مساله بهینه سازی عددی تبدیل می شود که باید آن را 
حل کرد. تاکنون الگوریتم های متعددی به این منظور ارایه شده 
است که اساس تمامی آنها استقلال میان مولفه های خروجی و 
یا غیرگوسی بودن تابع توزیع احتمال آنها است]23[. از جمله 
این الگوریتم ها می توان به الگوریتم ICA سریع، الگوریتم نقطه 
مولفه های  آنالیز  الگوریتم  اینفومکس،  الگوریتم  سریع،  ثابت 
الگوریتم آنالیز مولفه مستقل تک واحدی  مستقل احتمالی و 

اشاره کرد]24-28[.

       ∑      
   

   
 )1(

        )2(

        )3(
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FastICA 2-1- الگوریتم

روش FastICA، یک روش بسیار کارآمد و پرکاربرد برای 
بهینه کردن تابع کنتراست در ICA است. این روش یک بردار 
وزنی w را در نظر گرفته و با استفاده از یک قانون یادگیری، آن 
 ،)wTx( را به روز می کند و این روند تا زمانی که مولفه خروجی
بالاترین درجه غیرگوسی بودن را دارد، ادامه می یابد ]5[. میزان 
غیرگوسی بودن در این روش با یکی از تخمین های نگنتروپی، 

به صورت رابطه 4 اندازه  گیری می شود ]29[:

که در آن:
J : نگنتروپی

G : یک تابع غیردرجه دوم
y : متغیر تصادفی با میانگین صفر و واریانس واحد

ν : متغیر گوسی با میانگین صفر و واریانس واحد است. 
به دست  برای   G انتخاب درست  اما نکته مهم در معادله، 
آوردن تخمین گری بهتر است. مطالعات ثابت کرده که انتخاب 

G با روش های زیر )روابط 5 و 6( بسیار مناسب است ]5[:

که در آن:
a1 ≥ 2 ≤ 1 یک ثابت مناسب است که اغلب برابر با 1 در 

نظر گرفته می شود.
در مرحله بعد الگوریتم FastICA مبتنی بر یک طرح تکرار 
نقطه ثابت برای پیدا کردن حداکثر غیرگوسی بودن wTx )مولفه 
الگوریتم  پایه  شکل  نتیجه  در  بود.  خواهد  خروجی(  مستقل 

FastICA را می توان به صورت زیر نوشت: ]5[
مرحله 1- یک بردار وزن اولیه w  )به عنوان مثال به صورت 

تصادفی( انتخاب کنید.
مرحله 2- آن را در فرمول قرار دهید:

مرحله 3- قرار دهید:

مرحله 4- اگر همگرا نشد به مرحله 2 بازگردید.
تخمین  را  خروجی  مستقل  مولفه های  از  یکی  روش  این 
که  است  نیاز  مستقل،  مولفه  چندین  برآورد  برای  می زند. 
عنوان  واحد)به  چندین  از  استفاده  با  را   FastICA الگوریتم 
کنیم.)برای  اجرا   w1, ...,wn وزن  بردارهای  با  نورون(  مثال 
رجوع  منابع]30،24،5[  به  معادله ها  اثبات  و  بیشتر  مطالعه 

شود.(

ICA 2-2- پیش پردازش های

داده ها،  روی  بر   ICA الگوریتم  یک  از  استفاده  از  قبل 
انجام برخی از پیش پردازش ها بسیار مفید است. متمرکزسازی  
مهم ترین   ،)Whitening(  سفیدسازی و    )Centering(
پیش پردازش های  می شوند.  محسوب   ICA پیش پردازش های 
دیگری هم برای ICA پیشنهاد شده اند که به فراخور کاربرد، 

اعمال می شوند.
متمرکز کردن بردار داده های مشاهده شده )x(، اساسی ترین 
و ضروری ترین پیش پردازش ICA است؛ به عبارت دیگر تبدیل

مولفه های  آن  نتیجه  در  که  صفر،  میانگین  با  متغیری  به   x
مستقل خروجی )s( نیز دارای میانگین صفر خواهند بود. دیگر 
پیش پردازش،  این  در  است.  سفیدسازی  مفید،  پیش پردازش 
بردار داده های مشاهده شده )x( به گونه ای به یک بردار x̃ جدید 
و  بوده  ناهمبسته  جدید،  بردار  مولفه های  که  می شود  تبدیل 

واریانس آنها برابر واحد می شود. ]5[

3- موقعیت و زمین شناسی منطقه مورد مطالعه

و  نیشابور  شهرستان  جنوب  در  مطالعه  مورد  منطقه 
ایران  ساختمانی  ناحیه  از  باریکی  زائده  ایران،  شرق  شمال 
زمین شناسی  نقشه  در شمال غرب  منطقه  این  است.  مرکزی 
نقشه  دو  شامل  و  گرفته  قرار  حیدریه  تربت   1:250000
1:100000 کدکن و شامکان به وسعت 4800 کیلومتر مربع 
بین طول های ˚58 تا ˚59 شرقی و عرض های ΄30 ˚35 تا ˚36 
جزو  هوایی  و  آب  نظر  از  مطالعه  مورد  منطقه  است.  شمالی 
مناطق خشک و نیمه خشک بیابانی محسوب می شود ]32،31[ 
و از نظر تکتونیکی، در بخش جنوبی زون تکتونیزه سبزوار، بین 
شمال  در  شرقی(  )البرز  بینالود  زون  و  جنوب  در  لوت  بلوک 
قرار گرفته است و مرز جنوبی آن به گسل بزرگ درونه ختم 
منطقه  شمالی  قسمت  توپوگرافی،  نظر  از  هم چنین  می شود. 
شامل کوه های کم ارتفاع تا تپه ماهوری، قسمت میانی شامل 

                         )4(
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دشت های مسطح تا تپه ماهوری و قسمت جنوبی شامل کوهای 
مرتفع تا ارتفاع 3000 متر است]32،31[.

این  سنگی  رخنمون های  کهن ترین  زمین شناسی  نظر  از 
منطقه از کرتاسه بالا، شروع و در سنوزوییک فراوانی می یابند 
و شامل سنگ های رسوبی، پیروکلاستیک، ولکانیک،  نفوذی و 
از  منطقه  زمین شناسی  واحدهای  مهم ترین  هستند.  افیولیتی 
نظر ایجاد کانسارهای معدنی، توده های نفوذی و مجموعه های 

افیولیتی را دربرمی گیرند ]34،33[ .
رخداد  نتیجه  در  منطقه  این  نفوذی  آذرین  سنگ های 
اوایل  در  زمین ساختی  رخداد  این  آمده اند.  به وجود  پیرنئون 
از  بعد  گرانیتوییدی  نفوذی  توده های  تشکیل  سبب  الیگوسن 
ایوسن شده که نقش عمده آنها در کانی سازی های  ولکانیسم 

فلزی و دگرسانی های منطقه قابل توجه است]34،33[ .
باریکه  در  مطالعه  مورد  منطقه  افیولیتی  رخساره های 
البرز  ایران و زون  قاره شرق مرکز  اقیانوسی حد فاصل خرده 
و  است  تشکیل شده  فوقانی  کرتاسه  از  قبل  زمان های  در 
بخش هایی از آن در اثر چرخش خرده قاره و رخداد تکتونیکی 
لارامید، طی فرایند زون فرورانش، بر روی پوسته قاره ای رانده 
تمام رخساره های یک مرحله  تقریبا  دلیل  این  به  است.  شده 
افیولیتی کلاسیک کامل را در بر می گیرد اما به دلیل تکتونیک 
نظم  قاره ای،  پوسته  در  جایگزینی  هنگام  به  حاکم  تراستی 
افیولیت های  روند  کلی  به طور  است.  خورده  به هم  توالی  این 
منطقه جنوب شرقی- شمال غربی،با بیشترین گسترش در شرق 
اندیس های  همچنین  است]34،33[.  منطقه  غرب  جنوب  و 
معدنی، معادن فعال و معادن متروکه کرومیت در این منطقه 
و  پریدوتیت  افیولیتی  واحدهای  چراکه  می خورد؛  چشم  به 
هارزبوژیت سرپنتینی شده، بستری مناسب برای زایش کرومیت 
شکل  به  کرومیت  اندیس ها،  این  در  کرده اند.  ایجاد  انبانه ای 
عدسی هایی در سنگ های سرپنتینی شده دیده می شود که به 
علت تکتونیزه بودن منطقه به صورت قطعات پراکنده درآمده  اند. 
و گسل های  اصلی  زمین شناسی  واحدهای  نقشه   ،1 در شکل 

موجود در منطقه مورد مطالعه به تصویر کشیده شده است.

4- داده های مورد استفاده

انبانه ای  کرومیت  معدنی  پتانسیل  مدل سازی  انجام  برای 
در منطقه مورد مطالعه، از 18 متغیر شامل داده های ژیوشیمی 
دورسنجی  داده های  زمین شناسی،  اطلاعات  آبراهه ای،  رسوب 
استفاده  منطقه  در  موجود  ساختاری  شکستگی های  الگوی  و 

شده است. در ادامه به چگونگی انتخاب این 18 متغیر اشاره 
شده است.

استفاده  مورد  اطلاعات  زمین شناسی:  داده های 
نقشه  دو  از  منطقه  این  زمین شناسی  شرایط  بررسی  برای 
زمین شناسی 1:100.000 کدکن و شامکان که در سال 1377 
و توسط سازمان زمین شناسی و اکتشافات معدنی ایران تهیه 

شده، استخراج شده است ]34،33[.
 به   منظور استخراج واحدهای سنگ شناسی از این نقشه ها، 
ابتدا نقشه های زمین شناسی به صورت رقومی درآمده و به 5 واحد 
اصلی شامل دشت های کواترنری، سنگ های رسوبی، سنگ های 
آتشفشانی، افیولیت ها و توده های نفوذی تقسیم بندی شدند. از 
این میان، واحدهای افیولیتی و توده های نفوذی به  دلیل نقشی 
که در کانی زایی های موجود در منطقه داشتند، برای شرکت در 

مدل سازی پتانسیل معدنی انتخاب شدند.
داده های  زمین شناسی،  نقشه های  در  موجود  اطلاعات 
کیفی هستند و برای وارد کردن آنها به مدل سازی عددی باید 
عکس  روش  از  منظور  به این  شوند.  تبدیل  کمی  داده های  به 
فاصله استفاده شد. در این روش به هر یک از سلول های موجود 
در نقشه، براساس فاصله شان با واحد زمین شناسی مورد نظر، 
امتیازی تعلق می گیرد. امتیاز هر سلول در روش عکس فاصله 

از رابطه 9 به صورت زیر محاسبه شد ]35[:

منطقه  گسل های  و  اصلی  زمین شناسی  واحدهای  نقشه   :1 شکل 
مورد مطالعه )تصحیح شده از ]34،33[(
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که در آن:
Si : امتیاز سلول i ام

di : فاصله نقطه مرکزی سلول از واحد زمین شناسی مورد 

نظر است.
تصاویر  پردازش  از  استفاده  دور:  از  سنجش  داده های 
ماهواره ای یکی از روش های پرکاربرد در پی جویی مواد معدنی 
است. به صورت کلی در مناطقی با سنگ بستر نمایان، می توان 
تصاویر چندطیفی را برای تشخیص سنگ های آلتره به کار برد، 
چرا که حضور این سنگ ها یک شاخص با ارزش برای شناسایی 
اکتشاف  در  ویژه،  به صورت  است ]36[.  معدنی  کانسارهای 
دورسنجی  داده های  از  استفاده  انبانه ای،  کرومیت  ذخایر 
سنگ  به عنوان  سرپانتینیتی،  هارزبورژیت های  تفکیک  برای 
در  است ]37[.  متداول  بسیار  کرومیتی  نهشته های  میزبان 
برداشت  )تاریخ   ETM+ تصویر سنجنده از  مطالعه  این  انجام 
2001/05/22( استفاده شده است. هم چنین برای پردازش این 
تصویر و شناسایی محدوده های دارای آلتراسیون از نسبت های 
از  پس  به این منظور  شد ]39،38[.  استفاده   3/1 و   5/7 باندی 
انجام تصحیح اتمسفری، نسبت های باندی مورد نظر به وسیله 
گیاهی  پوشش  اثر  نهایتا  شدند.  محاسبه   ENVI افزار  نرم 
موجود در تصاویر به دست آمده، با استفاده از شاخص پوشش 

گیاهی تفاضل نرمال شده )NDVI(، حذف شد.
الگوی  ساختاری:  شکستگی های  الگوی  مطالعه 
به عنوان  منطقه  هر  ناحیه ای  و  محلی  شکستگی های 
کنترل کننده توده های معدنی از اهمیت فراوانی برخوردار است 
و توده های معدنی تمایل دارند در طول خطواره ها ایجاد و در 
تقاطع آنها متمرکز شوند ]36[. به صورت خاص، ذخایر کرومیت 
از یک  قاره  تکتونیکی حاشیه  اثر حضور در زون  در  انبانه ای، 
طرف و صعود دیاپیریک سرپانتینیت ها در اثر وزن مخصوص 
پایین تر و افزایش حجم بعد از آلتراسیون از طرف دیگر، همواره 
با زون های شکستگی همراهی دارند ] 41،40 [. در این پژوهش 
برای مطالعه الگوی شکستگی های ناحیه ای، از معیار خطوارگی 
 10 رابطه  از  آن  مقدار  که  شد  استفاده   ETM+ تصاویر  در 

به دست می آید ]42[:

که در آن:
PF : فاکتور خطوارگی در هر سلول تصویر

a : مجموع طول خطوط در هر سلول

b : تعداد برخوردهای خطوط در هر سلول
c : تعداد خطوط در هر سلول و حروف بزرگ نشان دهنده 

میانگین همین شاخص ها درتمامی سلول ها هستند.
داده های  آبراهه ای:  رسوب  ژیوشیمیایی  داده های 
ژیوشیمیایی مورد استفاده در این مطالعه مربوط به برداشت های 
ژیوشیمی رسوب آبراهه ای ورقه های کدکن و شامکان است که 
برای  است.  شده  انجام  چین  کشور   Jiangxi شرکت  توسط 
ابعاد  به  منظم  نمونه بردای  شبکه  یک  نمونه ها  این  برداشت 
تقریبی 1/5×1/5 کیلومتر بر روی مناطق دارای رخنمون سنگی 
یا 4  از هر سلول 2، 3 و  قرار داده شده است. سپس  منطقه 
زیر نمونه از آبراهه های درجه یک و دو برداشت شده و با ترکیب 
آنها نمونه کامپوزیت حاصل به سلول نمونه برداری نسبت داده 
شده است. نهایتا، نمونه های گرفته شده برای 28 عنصر )شامل 
نقره، آرسنیک، طلا، بر، باریوم، برلیوم، بیسموت، کوبالت، کرم، 
مس، سزیم، فلئور، جیوه، لیتیم، مولیبدن، نیوبیم، نیکل، فسفر، 
اورانیوم،  توریم،  استرنسیم،  قلع،  آنتیموان،  روبدیم،  سرب، 

وانادیم، تنگستن و روی( تجزیه شیمیایی شده اند ]32،31 [. 
مطالعات  در  ژیوشیمیایی  داده های  از  استفاده  به منظور 
انجام شده و آشکار شدن مولفه دیرزاد مرتبط با کانی زایی، ابتدا 
اثر لیتولوژی )مولفه هم زاد( با استفاده از روش محاسبه شاخص 
غنی شدگی حذف شد]43[. نحوه محاسبه شاخص غنی شدگی 

در رابطه 11 آمده است.

که در آن:
EF : شاخص غنی شدگی

ci : عیار عنصر مورد نظر در نمونه iام

برداشت  نمونه  میزبان  سنگ  در  عنصر  میانه  مقدار   :  cm

شده است.
IC تعداد  می تواند  متغیرها  زیاد  تعداد  آن که  به  باتوجه 

های خروجی را بالا برده و فرآیند تفسیر داده ها را سخت کند، 
هرچه متغیرهای کم اثر بیشتری قبل از انجام مدل سازی حذف 
شوند، نتایج بهتری حاصل می شود. در نتیجه، به علت آن که در 
داده های ژیوشیمی آبراهه ای منطقه مورد مطالعه، تعداد عناصر 
مورد بررسی زیاد است، با استفاده از روش شاخص غنی شدگی 
حذف  مدل سازی  از  و  شناسایی  کم اثر  متغیرهای  ماکزیمم، 
رابطه 12  از  از عناصر  برای هریک  این شاخص  مقدار  شدند. 

به دست می آید.
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که در آن:
EFM : شاخص غنی شدگی ماکزیمم

cmax : ماکزیمم عیار عنصر مورد نظر در منطقه

cm : مقدار میانه مقادیر عیار آن عنصر است. 

شاخص های آماری 28 عنصر ژیوشیمیایی مطالعه شده به 
همراه شاخص غنی شدگی ماکزیمم آنها در جدول 1 نشان داده 
تنها  مطالعه شده  ژیوشیمیایی  عنصر   28 میان  از  است.  شده 
از 5  بالاتر  آنها  13 عنصری که شاخص غنی شدگی ماکزیمم 
بود برای ورود به مدل سازی انتخاب شدند. شکل 2، نقشه پنج 
را به تصویر  این مطالعه  از متغیرهای مورد استفاده در  نمونه 

کشیده است.

تفسیر  و   ICA به روش  معدنی  پتانسل  مدل سازی   -5
نتایج

پردازش های لازم  متغیر ورودی، پیش  تعیین 18  از  پس 
انجام  آنها  روی  بر  داده ها  سفیدسازی  و  متمرکزسازی  شامل 
ENVI 5.1 جهت  افزار  نرم  از  استفاده  با  داده ها  شد. سپس 
تبدیل  تحت  انبانه ای،  کرومیت  معدنی  پتانسیل  مدل سازی 
افزار  نرم  در  آنالیز  از  نتایج حاصل  گرفتند. سپس  قرار   ICA
ArcMap 10/3 رسم شده و تبدیل به نقشه  های خروجی شد. 

ماتریس جداسازی 18 مولفه مستقل خروجی که نشان دهنده 
در  است،  ICها  محاسبه  در  اولیه  متغیرهای  از  هرکدام  وزن 
جدول 2 نشان داده شده است. هم چنین در شکل 3، نمودار 
ستونی تجمعی IC %100های مختلف آنالیز انجام شده، رسم 

شده است. 
سهم  آخر،   IC چند  به جز  می دهد  نشان   3 شکل  نمودار 
نتیجه  در  است.  متعادل  ICها  دیگر  در  مختلف  متغیرهای 
می توان گفت که ICهای محاسبه شده تحت سلطه یک متغیر 
نبوده و در هرکدام، تعدادی از متغیرها نقش آفرینی می کنند.

در  موجود  وزن های  به  توجه  با  مدل سازی،  انجام  از  پس 
اقدام کرد.  نتایج  به تفسیر  ماتریس جداسازی می توان نسبت 
بارگذاری  مقادیر  معادل   ،IC هر  برای  به دست آمده  وزن های 
متغیرهای مختلف و نشان دهنده میزان تاثیر هر متغیر در آن 
IC است. در نتیجه با استفاده از این مقادیر، می توان مشخص 
کرد که هر یک از ICها نشان دهنده چه رخداد زمین شناسی یا 

فرآیند کانی زایی است.
در این مطالعه، بعد از بررسی تک تک ICهای به دست آمده، 
قرار  انبانه ای مورد توجه  برای شناسایی ذخایر کرومیت   IC2
 IC این  است،  مشخص   2 جدول  در  که  همان طور  گرفت. 
سنگ های   ،5/7 باندی  کبالت، نسبت  نیکل،  برای  به ترتیب 

افیولیتی، کروم و نسبت باندی 3/1، وزن بالایی دارد.
عناصر ژیوشیمیایی حاضر در این بین شامل نیکل، کبالت 

جدول 1: شاخص های آماری و شاخص غنی شدگی ماکزیمم داده های رسوب آبراهه ای منطقه مورد مطالعه

         
  

 )12(

Variable Count Mean Minimum Maximum EFM  Variable Count Mean Minimum Maximum EFM 
Zn 1721 59.48 34.78 245.06 4.12  Hg 1721 0.01 0.00 0.31 29.34 
Pb 1721 12.26 1.70 37.30 3.04  W 1721 0.60 0.17 11.10 18.44 
Ag 1721 0.06 0.03 0.17 2.64  B 1721 37.00 7.16 216.20 5.84 
Cr 1721 1110.24 37.80 18437.20 16.61  Be 1721 1.39 0.62 3.13 2.26 
Ni 1721 196.08 18.78 1193.00 6.08  Mo 1721 0.69 0.20 4.00 5.77 
Bi 1721 0.13 0.07 0.32 2.40  Li 1721 24.50 8.17 77.11 3.15 
Cu 1721 42.37 14.73 248.08 5.85  Au 1721 1.16 0.30 18.54 16.01 
As 1721 9.21 2.10 482.00 52.35  Rb 1721 35.04 3.30 95.00 2.71 
Sb 1721 0.39 0.10 12.10 30.76  P 1721 0.05 0.02 0.16 2.91 
Co 1721 24.54 8.22 123.89 5.05  Cs 1721 4.44 2.26 11.01 2.48 
Sn 1721 1.36 0.77 3.00 2.20  Nb 1721 7.76 3.30 19.90 2.56 
Ba 1721 261.26 77.04 699.82 2.68  Th 1721 5.70 1.00 13.30 2.33 
V 1721 163.48 38.76 940.03 5.75  U 1721 1.25 0.27 5.52 4.42 
Sr 1721 383.00 68.28 1970.00 5.14  F 1721 302.38 100.00 853.00 2.82 
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دارای  به ترتیب   IC2 بارگذاری  در جدول  و کروم هستند که 
از  این عناصر همگی جزیی  وزن0/84، 0/47 و 0/24 هستند. 
عناصر همراه ذخایر کرومیت نوع انبانه ای هستند]3[. هم چنین 
اصلی  عناصر  به عنوان  را  عناصر  این  سه  هر  زیادی  محققان 
این  شناسایی  برای  آنها  از  و  معرفی  کرومیت  ذخایر  ردیاب 

ذخایر استفاده کرده اند ]44-47[.
سنگ های  دارد،  بالایی  وزن   IC2 در  که  دیگری  متغیر 
افیولیتی هستند. می دانیم که کرومیت های انبانه ای همواره در 

افیولیتی]48[  توالی های  اولترامافیکی در  واحدهای مافیکی و 
دیده  پریدوتیت  و  سرپانتینیت  دونیت،  میان سنگ های  در  و 
سنگ های  بالای  وزن  می تواند  موضوع  این  می شوند]49،3[. 

افیولیتی )0.32( در IC2 را توجیه کند. 
 ETM+ به علاوه دو متغیر نسبت باندی 5/7 و 3/1 سنجنده
نیز به ترتیب با وزن 0/44 و 0/20 در بین متغیرهای موثر در 
IC2 حضور دارند. این موضوع با توجه به حضور سرپانتینیت و 
آلتراسیون های سرپانتینی در سنگ های افیولیتی قابل توجیه 

شکل 2: الف( نقشه عیار Hg، ب( امتیازدهی به روش عکس فاصله از واحدهای افیولیتی، پ( نقشه عامل خطوارگی، ت( تصویر نسبت باندی5/7 
ETM+ بعد از حذف اثر گیاهان و ث( تصویر نسبت باندی 3/1 سنجنده ETM+ سنجنده
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است. می دانیم که سنگ های اولترامافیک موجود در توالی های 
و  ویژه  هارزبورژیت، تحت شرایط  و  ویژه دونیت  به  افیولیتی، 
آورده  به وجود  را  گروه سرپانتین  کانی های  آب گیری،  اثر  در 
نتیجه  در  می کنند ]50[.  ایجاد  سرپانتینی  آلتراسیون های  و 
از مشخصه های حضور  یکی  را می توان  آلتراسیون سرپانتینی 
دیگر  سوی  از  آورد ]51[.  به حساب  انبانه ای  کرومیت  ذخایر 

است،  صاف  نسبتا  منحنی  یک  سرپانتینیت  طیفی  منحنی 
ولی در آن به علت وجود آهن فریک، جذب طیفی کوچکی در 
محدوده 0/45میکرومتر )محدوده باند1 سنجنده +ETM( و به 
بنیان هیدروکسیل، جذب نسبتا مشخص تری در  دلیل وجود 
باند 7 سنجنده +ETM( دیده  حدود 2/3 میکرو متر )محدوده 
نسبت های  در  که  می دهد  نشان  موضوع  این   .]52[ می شود 
باندی 5/7 و 3/1 سنجنده +ETM ، سرپانتینیت مقادیر نسبتا 

بالایی خواهد داشت.
با توجه به مطالب بیان شده و این حقیقت که متغیرهای 
نشان  شاخص های  از  جزیی  همگی   IC2 در  بالا  وزن  دارای 
دهنده ذخایر کرومیت انبانه ای هستند، می توان نتایج این مولفه 
مستقل خروجی از مدل سازی انجام شده را نشان دهنده مناطق 
امیدبخش کانی زایی کرومیت انبانه ای در منطقه مورد مطالعه 
 IC2 به حساب آورد. در شکل 4 نقشه حاصل از نتایج حاصل از
نقشه های  دیگر  و  نقشه  این  در  است.  شده  کشیده  به تصویر 
رسم شده در این مقاله، حدود کلاس های مختلف برابر با مقادیر 
 ،S میانگین و ،X̅ و در هر مورد X̅ + 3S و X̅ + 2S ،X̅ + 1S

انحراف معیار آن متغیر است.

 
 
 

شکل 3: نمودار ستونی تجمعی 100% نشان دهنده سهم متغیرها در 
IC های مختلف

Variable IC1 IC2 IC3 IC4 IC5 IC6 IC7 IC8 IC9 IC10 IC11 IC12 IC13 IC14 IC15 IC16 IC17 IC18 
Cr -0.03 0.24 -0.06 -0.09 0.03 -0.02 -0.11 0.93 -0.05 -0.06 -0.05 -0.02 0.03 0.19 -0.01 0.03 -0.03 0.01 
Ni -0.03 0.84 -0.10 -0.10 -0.01 0.00 -0.17 0.46 -0.07 0.09 0.03 -0.03 0.01 0.08 0.04 0.09 -0.05 0.00 
Co -0.03 0.47 -0.05 -0.04 0.07 0.05 -0.15 0.76 -0.15 0.33 -0.01 -0.03 0.00 0.15 0.04 0.06 -0.02 0.00 
V 0.06 0.05 0.01 -0.01 0.20 0.11 -0.14 0.57 -0.30 0.28 -0.14 -0.01 0.03 0.64 -0.02 -0.03 0.00 0.00 

Au -0.05 0.00 0.03 -0.08 0.04 0.08 0.11 -0.11 -0.11 0.02 0.16 0.33 -0.11 -0.14 0.88 0.02 0.04 -0.09 
As 0.05 -0.10 0.03 0.01 0.01 0.04 0.05 -0.06 0.06 -0.02 0.02 0.24 -0.92 0.00 0.07 0.02 0.24 -0.02 
Sb 0.08 -0.14 0.02 0.00 0.00 0.01 0.10 -0.10 0.05 -0.01 0.01 0.31 -0.36 0.02 0.05 0.02 0.85 -0.02 
Cu 0.20 -0.11 -0.05 0.18 0.14 0.20 -0.09 0.18 -0.86 0.19 -0.10 0.00 -0.03 0.10 0.13 0.03 0.04 -0.01 
Hg 0.02 0.07 -0.04 -0.01 0.05 0.05 -0.08 -0.01 0.06 -0.06 0.02 0.05 -0.35 -0.04 0.06 0.06 0.05 -0.91 
W 0.05 -0.13 0.01 -0.03 -0.04 -0.01 0.13 -0.10 -0.02 0.00 0.09 0.93 -0.16 0.00 0.03 0.04 0.22 -0.05 
Mo -0.01 -0.23 0.10 -0.01 -0.06 0.06 0.93 -0.12 -0.02 -0.04 0.10 0.05 -0.05 0.11 -0.02 0.18 0.00 0.02 
Sr 0.07 -0.30 -0.04 -0.07 0.00 0.02 0.73 -0.21 -0.10 -0.11 -0.08 -0.01 0.03 0.03 -0.14 -0.51 0.00 0.05 
B -0.12 -0.04 -0.04 -0.09 -0.11 0.00 0.39 -0.13 0.02 -0.04 0.85 -0.02 -0.23 -0.11 -0.04 -0.02 0.02 -0.05 
PF 0.11 -0.03 0.67 -0.47 0.30 0.24 0.23 -0.06 -0.25 0.05 0.12 0.06 -0.09 -0.09 0.07 -0.06 0.09 -0.01 

ETM+ 5.7 
BR 0.32 0.44 0.18 0.44 -0.17 -0.47 -0.14 0.36 0.02 0.08 -0.15 0.08 0.11 0.09 0.11 0.03 0.04 0.04 

ETM+ 3.1 
BR 0.34 0.20 0.22 0.38 -0.63 -0.32 -0.09 0.21 0.04 0.05 -0.23 0.07 0.13 0.11 0.05 -0.03 0.00 0.10 

Ophiolitic 
Rocks 0.25 0.32 0.33 0.63 0.01 0.34 -0.16 -0.13 0.10 0.00 -0.07 0.06 0.02 -0.31 0.19 0.13 0.05 -0.05 

Intrusive 
Rocks 0.87 -0.07 -0.08 0.11 0.10 0.11 -0.11 -0.10 0.14 0.08 -0.01 0.14 -0.07 -0.05 0.29 0.13 0.13 -0.07 

جدول 2: ماتریس جداسازی نشان دهنده وزن هر یک از متغیرها در مولفه های مستقل خروجی
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هم چنین با توجه به نتایج حاصل از مدل سازی انجام شده، 
به عنوان   Cr-An-3 تا   Cr-An-1پیشنهادی محدوده  سه 
محدوده های دارای پتانسیل معدنی کرومیت انبانه ای و جهت 
مطالعات بیشتر معرفی شده که در شکل 4 مشخص شده  است. 

6- ارزیابی نتایج مدل سازی ICA و مقایسه با مطالعات 
پیشین

معدنی،  پتانسیل  مدل سازی  نهایی  هدف  ازآن جا  که 
است،  معدنی  ذخایر  اکتشاف  برای  مستعد  مناطق  شناسایی 
اندیس های شناخته شده  )در  از  عموما  آن  نتایج  ارزیابی  برای 
 14 مطالعه،  مورد  منطقه  در  می شود.  استفاده  وجود(  صورت 
آنها  از  که  دارد  وجود  انبانه ای  کرومیت  شناخته شده  اندیس 
انجام گرفته،  مدل سازی  اعتبارسنجی  و  نتایج  ارزیابی  برای 
استفاده شده است. این اندیس ها عبارت از معادن فعال موجود 
به صورت  نظر  مورد  کانی زایی  که  محدوده هایی  و  منطقه  در 
مستقیم در آنها دیده شده، بودند و موقعیت و مشخصات آنها از 
نتایج مطالعات زمین شناسی چکشی ]55،54[ و گزارش معادن 
ایران  معدنی  اکتشافات  و  زمین شناسی  سازمان  فعال ]56[ 
دیده  الف   5 شکل  در  آنها  موقعیت  که  است  شده  استخراج 
می شود. به منظور مقایسه با مطالعات پیشین، نتایج حاصل از 
مدل سازی انجام شده با نتایج مطالعات تک متغیره و چندمتغیره 
داده های ژیوشیمی آبراهه ای موجود در منطقه ]53،32،31[ نیز 

مقایسه شده است. 
برای برآورد دقت مدل سازی ICA با استفاده از اندیس های 
 ROC نسبي6   یا   عملکرد  تشخیص  از منحني  شناخته شده، 
استفاده شد. منحنیROC ازکارآمدترین روش ها در مصورسازی 

و  است]57[  تشخیصی  سیستم های  رفتار  کمی  تحلیل  و 
بر  طبقه بندی،  بندی سیستم های  رتبه-  برای  آن  از  می توان 
ابتدا در  اساس عملکردشان استفاده کرد  ]58[. این روش در 
تصمیم گیری های پزشکی مورد استفاده قرار می گرفت، ولی در 
کاربرد  داده کاوی  مطالعات  در  گسترده  به طور  اخیر  سال های 
پیدا کرده است  ]58[. در حال حاضر روش ROC به عنوان مثال 
سیگنال ]60[،  تشخیص  ماشین ]59[،  یادگیری  مطالعات  در 
مدل سازی زمین لغزش ]61[ و اکتشاف ذخایر معدنی ]62-64[ 

کاربردهای فراوانی یافته است.
منحنی ROC، یک نمودار دو بعدی است که در آن، نرخ 
واقعیت غلط7 در محور افقی و نرخ واقعیت صحیح8 در محور 
 ،ROC روش  این  در  به علاوه  می شود ]58[.  ترسیم  عمودی 
یک  صورت  به  را  طبقه بندی  سیتسم های  عملکرد  می توان 
زیرمنحنی  مساحت  از  منظور  به این  داد.  نشان  عددی  مقدار 
ROC، که به آن AUC گفته می شود، استفاده می شود ]57[. 
مقدار AUC سیستم های طبقه بندی مطلوب همیشه بین 0/5 
تا 1 است، ولی هرچه مقدار آن به یک نزدیک تر باشد، بیان گر 

عملکرد بهتر مدل سازی انجام شده است ]58[.
در منطقه مورد مطالعه، منحنی ROC مربوط به مدل سازی 
اندیس  از نقشه موقعیت 14  با استفاده   )IC2( ICA به  روش 
در  که  شد  رسم   TerrSet 18.31 افزار  نرم  در  شناخته شده 
آمده  به  دست   AUC مقدار  است.  شده  داده  نمایش   6 شکل 
نزدیکی  به  توجه  با  که  است   0/967 با  برابر  روش  این  برای 
بسیار مطلوب مدل سازی  عملکرد  نشان دهنده   ،1 به عدد  آن 

انجام شده در شناسایی اندیس های کرومیت انبانه ای است. 
به مطالعات  مربوط   ROC هم چنین در شکل 6، منحنی 

 
 
 

شکل 4: نقشه IC2 از مدلسازی پتانسیل معدنی ذخایر کرومیت انبانه ای در منطقه مورد مطالعه و محدوده های پیشنهادی
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 AUC ژیوشیمیایی تک  و چندمتغیره هم دیده می شود. مقدار
اصلی  آنالیز مولفه های  از   PC2 نقشه  و   Cr نقشه عیار عنصر 
داده های ژیوشیمی آبراهه ای نیز به ترتیب برابر 0/781 و 0/711 
در   IC2 به  نسبت  ضعیف تر  عملکرد  نشان دهنده  که  است 

دیگر  طرف  از  است.  انبانه ای  کرومیت  اندیس های  شناسایی 
همان طور که در نقشه عیار عنصر کروم]32،31[ )شکل 5-ب( 
Cr- محدوده  در  کلی  صورت  به  کروم  عنصر  می شود،  دیده 
Cr- آنومالی نشان نمی دهد و در محدوده Cr-An-3 و An-1

شکل 5: الف( نقشه امتیازات IC2 )مطالعه حاضر( و محل اندیس های شناخته شده کرومیت انبانه ای، ب( نقشه مقادیر عیار Cr ]32،31[ و پ( 
نقشه امتیازات PC2 از آنالیز مولفه های اصلی داده های ژیوشیمی آبراهه ای به تنهایی ]53[

آنالیز  از   PC2 امتیازات  نقشه  و   Cr عیار  مقادیر  نقشه  حاضر(،  )مطالعه   ICA مدلسازی   )ROC( نسبي  عملکرد  تشخیص  منحني   :6 شکل 
مولفه های اصلی داده های ژیوشیمی آبراهه ای
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An-2 نیز آنومالی بسیار کوچکی دارد ولی در شمال محدوده 
این  در  که  است  داده  نشان  بزرگی  نسبتا  آنومالی   Cr-An-3

ناحیه، اندیس شناخته شده ای وجود ندارد.
همان گونه که در نقشه امتیازات PC2 از آنالیز مولفه های 
اصلی داده های ژیوشیمی منطقه ]53[  )شکل  5 -پ( مشخص 
ژیوشیمی  داده های  روی  بر  چند متغیره  آنالیز  انجام  است، 
Cr- و   Cr-An-2 محدوده  در  است  نتوانسته  نیز  آبراهه ای 

An-3، آنومالی چندانی ثبت کند. آنومالی ثبت شده در محدوده 
Cr-An-1 هم چندان قوی نیست. در این روش نیز قسمت های 
 Cr-An-3 زیادی از بخش میانی منطقه و ناحیه شمال محدوده
به عنوان آنومالی مشخص شده اند که با اندیس های شناخته شده 

منطقه هم خوانی ندارند.
به صورت کلی می توان گفت که مطالعه اندیس های شناخته 
بررسی  هم چنین  و   ROC به روش  منطقه  در  موجود  شده 
موقعیت این اندیس ها، به خوبی برتری نتایج مدل سازی انجام 
و  تک  ژیوشیمی  مطالعات  نتایج  بر  را   )ICA )به روش  شده 

چند متغیره )تنها بر روی داده های ژیوشیمی( نشان می دهد.

7- نتیجه گیری

نسبتا  روش  یک  عنوان  به   ICA تبدیل  مطالعه  این  در 
جدید در جداسازی کور منابع، برای مدل سازی پتانسیل معدنی 
کرومیت انبانه ای به کار رفته است. به منظور بررسی کارایی این 
روش در هدف بیان شده، منطقه ای با اندیس های شناخته شده  
کرومیت انبانه ای در شمال شرق ایران انتخاب شد. هم چنین 
برای کاهش متغیرهای ورودی و تسهیل تفسیر نهایی، داده های 
ژیوشیمیایی  داده های  منطقه )شامل  این  در  موجود  اکتشافی 
دورسنجی  داده های  زمین شناسی،  اطلاعات  آبراهه ای،  رسوب 
پیش پردازش های  از  پس  ساختاری( ،  شکستگی های  الگوی  و 
از  بعد  نهایتا  شدند.  داده  تقلیل  منتخب  متغییر   18 به  اولیه 

مطالعات انجام شده نتایج زیر به دست آمد:
انجام شده 	• مدل سازی  از   )IC2( شماره 2   مستقل  مولفه 

برای تمام شاخص های اکتشافی ذخایر کرومیت انبانه ای 
که در بین متغیرهای ورودی حضور داشته اند، وزن بالایی 
دارد و وزن دیگر متغیرها در این مولفه ناچیز است. در 
مدل سازی  ICA جهت  تبدیل  نتایج  مولفه،  این  نتیجه 
پتانسیل معدنی ذخایر کرومیت انبانه ای در این منطقه را 

به تصویر می کشد. 
از 	• استفاده  با   ،ICA  مدل سازی نتایج  اعتبارسنجی 

روش  با  و  منطقه  در  موجود  شده  شناخته   اندیس های 

شد.  انجام   )ROC( نسبي  عملکرد  تشخیص  منحني 
مساحت زیر نمودار ROC در این مطالعه برابر با 0/967 
نشان  دهنده   ،1 عدد  به  آن  نزدیکی  به  توجه  با  که  بود 

عملکرد بسیار مطلوب مدل سازی مذکور است.
مطالعات 	• نتایج  با  معرفی شده  روش  نتایج  مقایسه 

ژیوشیمیایی تک  و چند متغیره نشان داد که نتایج حاصل 
از این روش، هم خوانی بیشتری با اندیس های شناخته 
شده منطقه داشته و می تواند روش موثرتری در شناسایی 
اطلاعات  افزودن  باشد.  معدنی  امیدبخش  مناطق 
واحدهای سنگ شناسی، توده های نفوذی و آلتراسیون ها 
انبانه ای  کرومیت  ذخایر  با  بالایی  فضایی  هم خوانی  که 
دارند، باعث افزایش احتمال شناسایی مناطق امیدبخش 

معدنی شده است.
عدم استفاده از دانش و تجربه  کارشناسی در تهیه مدل 	•

مفهومی و مراحل مختلف اجرای مدل سازی، باعث شده 
معمول روش های  معرفی شده، مشکلات  که روش  است 
باشد.  نداشته  را  پتانسیل معدنی  دانش محور مدل سازی 
به صورت کلی استفاده از دانش و تجربه  کارشناسی افراد 
انتخاب  متغیرها،  به  مثال در وزن دهی  مختلف )به عنوان 
کلاسه،  چند  و  دو  شاهد  نقشه های  در  کلاس ها  حدود 
شاخص های  انتخاب  مفهومی،  مدل  مشخصات  تعیین 
به دست  نتایج  می شود  باعث   )... و  مدل سازی  الگوریتم 
آمده از روش های دانش محور، غیریکتا و خطادار باشند. 
در روش معرفی شده از دانش و تجربه کارشناسی تنها در 
آخرین مرحله شامل تفسیر مولفه های مستقل خروجی 

استفاده شده است. 
هم چنین لزوم استفاده از مشخصات اندیس های شناخته 	•

داده محور،  روش های  در  مفهومی  مدل  تهیه  برای  شده 
استفاده از آنها را سخت می کند. چرا که عموما اطلاعات 
چندان  اکتشاف  اولیه  مراحل  در  به  ویژه  اندیس ها  این 
اندیس های  از  معرفی شده  در روش  نیست.  در دسترس 
مدل سازی  نتایج  ارزیابی  مرحله  در  تنها  شناخته شده 
استفاده شده است که می توان آن را با بازدید صحرایی 

جایگزین کرد.
درباره 	• اولیه  اطلاعات  به  نیازی  معرفی شده  روش  در 

مانند  نیست )دقیقا  منطقه  در  موجود  کانی زایی های 
بزرگی  مزیت  که  منابع(  کور  جداسازی  مساله  شرایط 
پتانسیل معدنی  به روش های معمول مدل سازی  نسبت 
پتانسیل  مدل سازی  متداول  روش های  تمام  در  است. 
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نوع کانی زایی مورد جستجو مشخص  باید  ابتدا  معدنی، 
کانی زایی،  هر  مشخصات  به  توجه  با  سپس  و  شود 
متغیرهای موثر و وزن آنها مشخص شوند. ولی همان طور 
که در مطالعه موردی دیده  شد، روش پیشنهاد شده بدون 
اطلاعات اولیه از کانی زایی های موجود در منطقه و تنها 
کانی زایی  متغیرها،  بین  فضایی  ارتباطات  شناسایی  با 

کرومیت انبانه ای را شناسایی کرد.
بالارفتن 	• باعث   ICA به  ورودی  متغیرهای  بالای  تعداد 

و  می                                 شود  خروجی  ICهای  در  موثر  متغیرهای  تعداد 
تفسیر نتایج حاصل را سخت می کند. لازم است مطالعات 
بیشتری بر روی نحوه شناسایی متغیرهای کم اثر و کاهش 

تعداد متغیرهای ورودی به این روش صورت پذیرد.

8- سپاس گزاری

توسط  مطالعه  این  در  استفاده  مورد  داده های  از  بخشی 
سازمان زمین شناسی و اکتشافات معدنی ایران )مدیریت شمال 
شرق کشور( در اختیار نویسندگان قرار گرفته است. به همین 

دلیل بر خود لازم می دانیم از این سازمان تشکر نماییم.
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Abstract: Independent component analysis (ICA) is a relatively new multivariable statistical method 
originally devised for the blind source separation (BSS) problem, where there is no information on how 
to mix primary sources (mixed signals) and only the necessary condition is independence of the primary 
signals. Hence, ICA can be used in mineral potential modeling where several independent mineralization 
processes result in observed variables such as geophysical and geochemical information, and we do not 
know how the geophysical and geochemical effects of different mineralization processes are mixed together. 
In this study, we tried to introduce the ICA method as a knowledge-driven method of mineral potential 
modeling. To this end, an area of 4800 square kilometers in south of Neyshabur, northeast of Iran, was 
investigated to map the mineral potential of podiform chromite deposits. In this regard, geochemical stream 
sediment sampling data, ophiolitic facies map, structural pattern of fractures and serpentinite alteration 
location in the region were used for this study. Finally, the results of mineral potential modeling by the 
ICA method were compared with the results of univariate and multivariate geochemical studies and were 
also validated by using locations of the known mineral prospects in the region and receiver operating 
characteristic (ROC) method. As a result, the area under the ROC curve was marked by 0.967, indicating 
the outstanding performance of the ICA modeling.

Keywords: Independent component analysis (ICA), Mineral potential modeling, Podiform chromite 
deposits, South Neyshabur ophiolitic belt.
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INTRODUCTION
Podiform chromite deposits are among the main chromite deposits that are found in Iran in abundance 

[1]. However, due to their small sizes, unpredictable behavior, and complex geological properties, exploring 
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these deposits via conventional exploration approaches always suffers from technical shortcomings. 
Mineral potential modeling methods, on the other hand, precisely use all exploratory datasets to detect 
promising areas. Because of utilizing the knowledge and experience of various experts at different stages of 
the modeling process, the results of knowledge-driven mineral potential modeling methods are erroneous 
and not unique. This study tries to introduce the independent component analysis (ICA) algorithm as a 
knowledge-driven method with the least reliance on the knowledge and experience of experts for mineral 
potential modeling of podiform chromite deposits.

ICA is a relatively new multivariate statistical method that transforms multivariate observations into 
multiple components with maximum degree of independence [2]. This method is widely used for blind 
source separation (BSS), where there is no (or very limited) information on how to mix primary sources 
(mixed signals) and only the necessary condition is independence of the primary signals. It is exactly 
similar to the conditions we face in mineral potential modeling, where several independent mineralization 
processes result in observed variables such as geophysical and geochemical information, and we do 
not know how the geophysical and geochemical effects of different mineralization processes are mixed 
together. The ICA transform has been used in many fields for signal separation, pattern recognition, and 
noise reduction. In geoscience, however, few studies have used the ICA method. For instance, Yang and 
Cheng (2015) compared the application of PCA and ICA methods in the analysis of geochemical data [3]. 

In this study, in order to introduce the ICA method for mineral potential modeling of podiform chromite 
deposits, we have used various data or information layers of an area of 4800 km2 in northeast Iran. These 
data or information layers include stream sediment geochemical data, geological studies, the pattern of 
structural fractures, and remote sensing data. After conducting the required preprocessing algorithms, the 
data were transformed using the ICA algorithm. The results were then interpreted based on the weights of 
variables in the unmixing matrix, and IC2 was selected as the index of podiform chromite mineralization 
in the area. Finally, the precision of results was evaluated using the receiver operating characteristic (ROC) 
and the locations of known mineral prospects in the area. The comparison of these results with those 
existing univariate and multivariate geochemical studies showed a higher precision of the ICA method.

METHODS
ICA is a multivariate statistical method that transforms random data linearly into a set of components 

with maximum independence to each other. ICA can be simply explained using vector-matrix equation 1 
[4]:

s = Wx

where x is a vector of observations x1, …, xn, s is the output vector s1, …, sn, and W is an n×n unmixing 
square matrix. ICA is based on a simple assumption: the output components are independent. Therefore, 
in equation 1, finding W would solve the ICA problem, provided that all output components (vector s) 
are statically as much as possible independent. For this purpose, two steps should be implemented [5]: a) 
determining a criterion for measuring the independence or non-gaussian being of the output components 
(ICs), and b) optimizing the determined criterion in a way that all output components have the highest 
statistical independence from each other. Previous studies have suggested several criteria for this purpose, 
including mutual information, maximum likelihood estimation, kurtosis, and negentropy, among others. 
After determining the independence criterion (contrast function), an optimization algorithm (maximization 
or minimization, depending on the case) is also required. In this regard, so far, various algorithms have 
been proposed including FastICA, Fast Fixed-Point ICA, Infomax-based ICA, Proabilistic ICA, and One-
Unit ICA [4]. 

DATASETS
In order to conduct mineral potential modeling for podiform chromite deposits in the study region, a 

total of 18 variables, including stream sediment geochemical data, geological information, remote sensing 
data, and the pattern of structural fractures in the region were selected. The geological information was 
extracted from two 1:100,000 geologic maps of Kadkan and Shamkan. After digitizing the lithologic units, 

(1)
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the ophiolitic and intrusive rocks, due to their roles in the mineralization in the region, were considered 
in mineral potential modeling. Quantification of the geological dataset was carried out using the inverse 
distance method. 

The 5/7 and 3/1 band ratios of ETM+ images were used for the detection of alteration zones. Moreover, 
the photolineament factor of ETM+ images as one of the factors that control the ore bodies, was used to 
determine the pattern of structural fractures. 

The geochemical dataset used in this study consisted of geochemical stream sediment sampling 
conducted on the two above-mentioned geologic maps by the Jiangxi Company of China. The sampling 
grid was 1.5×1.5 (in km), from each of whose cells 2, 3, or 4 subsamples were collected from first- or 
second-order streams, and were then combined to make a composite sample to be attributed to the sampling 
cell [6]. The collected samples were analyzed for 28 chemical elements, out of which only more important 
elements, comprising of 13 elements, were selected using the maximum enrichment factor method that 
removes less effective elements. 

DATA PREPROCESSING
The most essential and necessary data preprocessing for the ICA algorithm is to make centering the 

vector of observed data (x), i.e., transforming x into a set of variables with an average of zero, whose 
resulted set of independent output components (s) has an average of zero as well. Another useful data 
preprocessing is to do whitening, which transforms the vector of observed data (x) into a new vector , 
whose new components are independent with a variance of one [4].

FINDINGS AND ARGUMENT
In order to conduct mineral potential modeling for podiform chromite deposits, the data were 

transformed through the ICA algorithm using the ENVI 5.1. Then, the results were interpreted considering 
the weights presented in the unmixing matrix. The obtained weights for each IC correspond with loading 
values of different variables and show the impact value of each variable in that IC. Therefore, these 
values can determine what geological or mineralization phenomenon each IC represents. In this study, 
IC2 was considered for the recognition of podiform chromite deposits. This IC had high weight values 
for Ni, Co, band ratio 5/7, ophiolitic rocks, Cr, and band ratio 3/1, respectively. The weight of Ni, Co, and 
Cr in IC2 were 0.84, 0.47, and 0.24. These elements are all the paragenesis and pathfinders of podiform 
chromite deposits [7]. The weight of ophiolitic rocks was 0.32 in IC2. It should be noted that podiform 
chromite deposits are always accompanied by mafic and ultramafic rocks in the ophiolitic sequences [8]. 
The weights of band ratios 5/7 and 3/1 in IC2 were 0.44 and 0.20. This can be explained by the presence of 
serpentinite and related altered rocks in the ophiolitic rocks [9]. Therefore, IC2 (Figure 1), considering its 
effective variables, shows the promising areas for podiform chromite deposits in this region. Finally, three 
areas, namely Cr-An-1 to Cr-An-3 (Figure 1), were proposed for detailed exploration of such deposits. 

 

 

 

 

 

Figure 1. The map of IC2 scores and the promising areas for podiform chromite mineralization
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The area of the study region has 14 known podiform chromite deposits that were used for the assessment 
and validation of the modeling results. For this purpose, the ROC method as one of the most effective 
methods in quantitative analysis of classification systems, was used. In this method, the performance of 
systems can be shown quantitatively using the area under the curve (AUC) [10]. The obtained AUC value 
used for ICA modeling was equal to 0.967 (see Figure 2). On the other hand, the AUC values for the results 
of univariate (Cr map) and multivariate (PCA approach) geochemical studies in this region were 0.871 and 
0.711, respectively (Figure 2). Therefore, the results of ROC method show good performance of the ICA 
method in mineral potential modeling of podiform chromite deposits.

CONCLUSIONS
	• The high weights of the pathfinder variables of podiform chromite deposits in IC2 has been the reason 

for this output component to be selected as the exploratory indicator of this type of mineralization in 
the study region. Moreover, three areas, namely Cr-An-1, Cr-An-2 and Cr-An-3, have been proposed 
for detailed exploration of such deposits.

	• Validation of ICA modeling results has been performed using the ROC method. The area under 
the ROC curve in this study has been 0.967. This value for the results of univariate (Cr map) 
and multivariate (PCA approach) geochemical studies in this region have been 0.871 and 0.711, 
respectively. The results of the ROC method have shown that the proposed method for modeling 
podiform chromite deposits works better than the other two former methods.

	• Not using expert knowledge and experience in preparing conceptual models and different stages of 
modeling implementation has not affected the proposed method to have the usual problems of knowledge-
driven methods of mineral potential modeling (including non-unique and error-prone results).

	• The proposed method does not require basic information about the type and characteristics of 
the existing mineralization in the region. This is a great advantage of the proposed method over 
conventional mineral potential modeling methods.
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