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Abstract: In this study, a hybrid approach is established for clustering the most favorable regions  in association 
with magnetite-apatite mineralization at the Esfordi district in the central Iran. An optimum number of clusters is 
derived from a data-driven methodology through a concentration-area (C-A) fractal model of a synthesized geospatial 
data set. According to the metallogenic characteristics of the sought deposits, nine evidential layers deriving from 
geological, geochemical, geophysical, and remote sensing data were extracted. Prediction-area curve (P-A) was used 
as a data-driven method to determine the weight and importance of those evidences; then an index overlay method 
integrated them into a single propsectivity map. The number of clusters significantly affects the mineral potential 
modeling results in clustering algorithms. To determine an optimum number of clusters, the C-A fractal curve of the 
overlaid map indicated the correct population within this district, and then used as the optimal number to run the 
unsupervised clustering algorithms. Assuming five clusters, three clustering algorithms, including K-means, fuzzy 
C-means, and self-organizing map (SOM), were used to identify and localize iron-bearing favourable areas. The 
K-means algorithm had the highest accuracy in identifying those potential areas, by which 8% of the whole area could 
predict 65% of known deposits in the main favorable region.
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INTRODUCTION
Prospecting for deep and hidden mineral deposits is still one of the most important and somewhat 

challenging issues in the exploration and evaluation of mineral resources. The exploration of these deposits 
always faces many challenges, when geospatial data set (i.e. geological, geochemical, and geophysical 
indicators) have sophisticated exploratory signitures and even discordance with each other. Considering 
that, new methods and techniques are needed to map, interpret and integrate diverse geological information 
in order to increase the success rate and reduce the cost of mineral exploration [1,2].

The purpose of mineral potential map “MPM” is to quantitatively determine the probability of mineral 
deposits in a given area to facilitate mineral exploration [3]. In other words, mineral potential mapping 
is pursued with the aim of modelling and prioritizing promising ore-bearing areas for further exploration 
of undiscovered mineral reserves [4]. To achieve this goal, one of the important steps is to access high-
quality and multidisciplinary geospatial data sets, in which a powerful signature of the mineral target is 
sought [5]. According to the type of the target mineralization, various exploration criteria are considered, 
including geological, remote sensing, geochemical and geophysical evidence. Therefore, if the evidential 
layers extracted from the exploratory criteria are properly quantified, the mineral potential map would 
provide reliable favourable zones [6].

Over the past decade, machine learning methods, which have been implemented to solve classification 
and pattern recognition problems, have been emerged as promising tools for mineral potential modeling. 
In recent years, clustering algorithms, which are a prominent class of unsupervised machine learning 
techniques, have gained attention in mineral potential mapping [7-9]. One of the major advantages of these 
algorithms is the ability of finding natural and hidden patterns in data to classify them without using labeled 
training data and to use all the training data without the requisition of validation [10].

In this research, clustering methods such as K-means, fuzzy C-means and self-organizing map (SOM) 
have been utilized to map the mineral potential at the Esfordi district in the Bafq, central of Iran. The 
most important step on every clustering algorithm is accurate determination of the number of clusters. The 
number of clusters has also a significant impact on the final mineral potential model. A data-driven multi-
class index overlay method has been used to determine the optimal number of clusters.

MATERIAL AND METHODS
Based on previous geological studies and the conceptual model of deposits related to Kairona type 

iron, nine evidence layers, which include phyllic, iron oxide and gossan alterations, host rock, lineaments, 
airborne magnetic and concentration of three geochemical elements (iron oxide, titanium oxide and 
vanadium), have been extracted from the geospatial data set and used as the most appropriate evidence 
layers. In this research, knowledge and data-driven MPM methods have been applied in two consecutive 
phases as a hybrid approach for modeling iron-bearing potential in the Esfordi area.

In the first phase, a combination of fractal-based concentration-area (C-A) [11] and prediction-area (P-
A) [12] curves was established to estimate the weight of each evidence layer. Data-driven multi-class index 
overlay [13] was used to integrate these weighted layers. The different populations of the generated mineral 
potential map have been separated through the C-A fractal technique. The number of populations obtained 
corresponds to the number of clusters feeded in the second phase. In this phase, K-means, fuzzy C-means 
and SOM clustering algorithms have been implemented for mineral potential modeling.

Finally, the success-rate curve [14] has been used to evaluate and to compare the overall performance of 
synthesized models obtained from clustering and index overlay algorithms.

FINDINGS AND ARGUMENTS
Based on the results of the first phase of the study, the optimal number of clusters was set to five and 

clustering algorithms were implemented to map all evidence layers into five clusters. In order to depict 
the performance of each cluster in terms of iron deposits identification, the prediction rates and occupied 
areas of all clusters were calculated. The normalized density was calculated by dividing the value of the 
ore prediction rate by the included area, and then, by taking its logarithm, the weight of each cluster was 
calculated. In the following, the most suitable cluster in each algorithm is determined based on the weight 
obtained for each cluster.
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The K-means algorithm has performed better than other algorithms due to the high weight of cluster 
number 5. The fifth cluster of this algorithm has high compatibility with geological units of granite, dolomite, 
and rhyolite (generally with volcano-sedimentary units, and volcanic and intrusive masses) as areas prone to 
mineralization. These geological units are one of the important indicators of iron mineralization in Esfordi 
area.

The success rate curve is used to depict the general performance of clustering and index overlay models 
and their quantitative comparison (Figure 1). By considering the location of the known active mines, 
this curve shows how successful the mineral potential map has been in prioritizing promising areas. The 
obtained value of the area under the success rate curve of the data-driven multi-class index overlay model, 
with the value of 0.88, is higher than the clustering algorithms, which shows the superiority of this method 
over them. This value equals 0.85, 0.80, and 0.82 for 3 K-means, fuzzy C-Means, and SOM algorithms, 
respectively. Although this shows the overall superiority of data-driven methods in well-explored areas 
[13,15], a comparison of the initial part of the success rate curves shows that the unsupervised K-means 
algorithm has been able to identify more reserves with a smaller area compared to the index overlay method. 
The K-means algorithm (cluster 5) and the index overlay method have identified 65% and 56% of known 
Iron and phosphate reserves by 8% of the area, respectively (Figure 1).  The mineral potential map extracted 
from the K-means algorithm is shown in binary form in Figure 2, whose class two corresponds to cluster 5 
of this algorithm.

CONCLUSIONS
In this research, a combination of data-driven index overlay and clustering algorithms was used as a 

hybrid method for modeling the mineral potential map of iron deposits at the Esfordi district. A quantitative 
comparison using the success rate curve shows the overall superiority of the index overlay method, but the 
prone areas obtained from the K-means clustering algorithm (cluster 5) have more spatial correlation with 
iron mineralization, which indicates the superiority of the method compared to other conventional methods. 
Most occupied areas by cluster 5 of the K-means algorithm are located in the areas where lineaments 
intersect with iron mineralization host rock and high lineament density. Therefore, it is possible to determine 
the optimal number of clusters for the implementation of unsupervised clustering algorithms by classifying 
and identifying the populations of the generated maps.

 

 

 

Figure 1. Success rate curves of index-overlay, K-means, Fuzzy C-Means, and SOM models
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چكیده

در این پژوهش، یک رویكرد هیبریدی برای خوشه بندی نواحی مستعد کانه زایی مگنتیت-آپاتیت در محدوده برگه ۱:۱۰۰۰۰۰ اسفوردی به 
کار گرفته شده است که تعداد بهینه خوشه ها به کمک یک روش داده محور و مدل فرکتال مقدار- مساحت )C-A( به دست آمده  است. بدین 
منظور، با توجه به ویژگی های متالوژنیكی ذخایر هدف در محدوده مورد مطالعه، ۹ لایه شاهد که شامل نشانگرهای زمین شناسی، ژئوشیمیایی، 
ژئوفیزیكی و دورسنجی است، از مجموعه داده های مكانی استخراج و تولید شده اند. از منحنی پیش بینی- مساحت )P-A(، به عنوان یک روش 
داده محور برای تعیین وزن و اهمیت هر لایه استفاده شده  است. تكنیک همپوشانی شاخص جهت ادغام ۹ لایه وزن دار شده، به کار گرفته 
شده  است. در الگوریتم های خوشه بندی، تعداد خوشه ها تاثیر قابل توجهی بر نتیجه مدلسازی پتانسیل معدنی دارد. برای تعیین تعداد صحیح 
خوشه ها، تعداد کلاس های نقشه نهایی تولید شده به کمک مدل فرکتالی مقدار- مساحت شناسایی و در ادامه از آن برای اجرای الگوریتم های 
 ،k-means خوشه بندی بدون نظارت استفاده شده  است. با فرض پنج خوشه )به عنوان تعداد بهینه خوشه ها(، سه الگوریتم خوشه بندی که شامل
بین سه  به کار گرفته شده  است. در  کانه زایی هدف  امیدبخش  برای شناسایی مناطق  )SOM( است،  نقشه خود سازمانده  و   c-means فازی 
الگوریتم اجرا شده، الگوریتم k-means، بیشترین بازدهی را در شناسایی ذخایر شناخته شده آهن در محدوده مورد مطالعه داشته  است؛ به 

طوری که زون پتانسیل معرفی شده با 8 درصد مساحت محدوده، حدود 65% رخدادهای معدنی را شناسایی کرده است.
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۱- مقدمه

از  یکی  همچنان  پنهان  و  عمیق  معدنی  ذخایر  پی جویی 
ارزیابی  و  اکتشاف  در  مسایل  برانگیز ترین  چالش  و  مهم ترین 
با  همراه  همواره  ذخایر  این  اکتشاف  است.  معدنی   منابع 
اطلاعات  به  می  توان  که  است  روبه رو  فراوانی  چالش های 
دلیل  به  )که  پنهان  ذخایر  با  مرتبط  ضعیف  زمین شناسی 
در  متعدد،  زمین شناسی  فرآیندهای  از  ناشی  پیچیده  روابط 
و  است(  شده  حاصل  ژئوفیزیکی  و  ژئوشیمیایی  برداشت های 
اثر  دلیل  به  )که  اکتشافی  داده  های  ضعیف  یا  ناقص  پوشش 
پوششی و مشکلات نمونه برداری ایجاد شده  است(، اشاره کرد. 
ترسیم،  برای  تکنیک های جدیدی  و  دلیل، روش ها  به همین 
افزایش  برای  زمین شناسی  متنوع  اطلاعات  ادغام  و  تفسیر 
مورد  معدنی  اکتشافی  هزینه های  کاهش  و  موفقیت  میزان 
نیاز است ]2،1[. مدل سازی ریاضی برای پی جویی کمی، طی 
با تکامل سیستم اطلاعات جغرافیایی  دهه های گذشته همراه 
حال  در  رویکرد  این  داشته  است.  توجهی  قابل  پیشرفت های 
تهیه  و  موجود  داده های  ادغام  فرآیند  بهینه  به صورت  حاضر 
نقشه پتانسیل معدنی )MPM( را انجام می دهد ]3[. مطالعه ای 
جامع از رهیافت های به کار رفته در این حوزه، توسط کارانزا 

]4[ انجام شده  است.
هدف از تهیه نقشه پتانسیل معدنی، تعیین کمی احتمال 
وجود ذخایر معدنی در یک منطقه معین برای تسهیل اکتشافات 
پتانسیل  مدل سازی  به  عبارت  دیگر،   .]۵[ است  معدنی  مواد 
امیدبخش  مناطق  بندی  اولویت  و  ترسیم  هدف  با  معدنی، 
برای اکتشاف ذخایر معدنی کشف نشده انجام می شود. اساسا، 
مدل سازی اکتشافی فرآیند ایجاد یک تابع همسان ساز است که 
مجموعه ای از ویژگی های زمین شناسی )متغیرهای ورودی( را 
به احتمال وجود ذخایر معدنی مورد نظر مرتبط می کند. این 
فرآیند شامل دو مرحله کلیدی است:1-  تولید نقشه های شاهدی 
که بیانگر توزیع فضایی فرآیندهای کانه زا برپایه ی مدل مفهومی 
کانسار هستند.2-  یکپارچه سازی و وزن دهی نقشه های شاهد 
با استفاده از الگوریتم های ریاضی برای ایجاد تابعی که توانایی 
تخمین وقوع کانه زایی را داشته باشد ]6[. برای دست یابی به 
این هدف، یکی از گام های مهم دسترسی به مجموعه داده های 
مکانی با کیفیت و چند رشته ای )multidisciplinary( است 
جستجو  مورد  معدنی  هدف  از  قدرتمندی  اثر  آن ها،  در  که 
هستند ]۷[. با توجه به نوع کانه زایی هدف، معیارهای اکتشافی 
مختلفی از جمله زمین شناسی، سنجش از دور، ژئوشیمیایی و 

ژئوفیزیک در نظر گرفته می شود، بنابراین اگر لایه های شاهد 
کمی سازی  درستی  به  اکتشافی،  معیارهای  از  شده  استخراج 
ارایه  دهنده مناطق  تولید شده،  پتانسیل معدنی  نقشه  شوند، 

مطلوب معدنی قابل اعتماد خواهند بود]۸[.
نقشه  تهیه  برای  متنوعی  روش های  اخیر،  دهه  دو  در 
پتانسیل معدنی پیشنهاد و توسعه داده شده  است که می توان 
هیبریدی  و  محور  داده  محور،  دانش  دسته  سه  به  را  آن ها 

تقسیم کرد ]۹،۸،6[.
معدنی  ذخایر  از  نظارت،  تحت  داده محور  روش های  در 
روابط  ایجاد  برای  آموزشی"  "نقاط  عنوان  به  شده  شناخته 
و  ژئوشیمیایی  زمین شناسی،  خاص  ویژگی های  با  فضایی 
ژئوفیزیکی استفاده می شود. بر اساس یک الگوریتم محاسباتی، 
لایه  هر  اهمیت  کمی سازی  و  وزن  تعیین  برای  روابط  این  از 
شاهد استفاده می شود و در نهایت لایه های شاهد در یک نقشه 
مناطق  مهم ترین  که  می شوند  ادغام  واحد  معدنی  پتانسیل 
مورد  محدوده  در  را  نظر  مورد  ذخایر  نوع  با  مرتبط  مطلوب 
مطالعه نشان می دهند ]10-۸[. روش های داده محور، عمدتا 
در مناطقی کاربرد دارند که تعداد قابل توجهی اندیس و کانسار 
این روش ها  از جمله  اکتشاف شده  است ]12،11[.  به خوبی 
]14،13[، شبکه های عصبی  لجستیکی  رگرسیون  به  می توان 
پشتیبان  بردار  ماشین   ،]16،14[ نشانه گر  وزن های   ،]1۵[

]1۷،10[ و جنگل تصادفی ]20-1۸[ را نام برد. 
که  است  این  کرد  اشاره  آن  به  می توان  که  مهمی  نکته 
تهیه مدل های داده محور بدون به  کارگیری مجموعه داده های 
استفاده  است.  امکان پذیر  نیز  شده  برچسب گذاری  آموزشی 
محور  داده  روش های  عنوان  به  خوشه بندی  الگوریتم های  از 
معدنی  پتانسیل  نقشه  تهیه  برای  رویکرد  یک  نظارت،  بدون 
به  شاهد(  )لایه های  بعدی  چند  ویژگی های  آن  در  که  است 
تعدادی خوشه تقسیم )افراز( می شوند ]۹[. در میان روش های 
داده محور، الگوریتم های خوشه بندی بدون نظارت به ندرت در 
مدل سازی پتانسیل معدنی استفاده شده اند. یکی از دلایل آن 
مربوط به نامشخص بودن تعداد بهینه خوشه ها است که تاثیر 
قابل توجهی در نقشه نهایی تولید شده دارد ]۸[. تعیین تعداد 
گرفته  قرار  بررسی  مورد  مطالعه  چندین  در  خوشه ها  صحیح 

 است ]21،۹،۷[.
یکی دیگر از گروه های اصلی مدل سازی پتانسیل معدنی، 
کارشناسان،  نظرات  اساس  بر  که  است  دانش محور  روش های 
میزان اهمیت هر لایه شاهد مشخص می شود]۷[ که از جمله 
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همپوشانی   ،]16[ بولین  منطق  روش های  به  می توان  آن ها 
شاخص ]23،22،۷[، منطق فازی ]26-24[ و روش های مبتنی 
بر رتبه بندی ]2۷[  اشاره کرد. به طور کلی، روش های دانش 
گرفته  صورت  کمی  اکتشافی  مطالعات  که  مناطقی  در  محور 
هیبریدی  الگوریتم های  همچنین،  دارند]2۸[.  کاربرد   است، 
آن  در  که  هستند  محور  داده  و  دانش  روش های  از  ترکیبی 
گرفته  نظر  در  همزمان  صورت  به  رویکرد  دو  هر  ملاحظات 

می شود]۸[. 
در طول دهه گذشته، روش های یادگیری ماشین که برای 
حل مسایل طبقه بندی و تشخیص الگو توسعه داده شده اند، به 
معدنی  پتانسیل  مدل سازی  برای  امیدوارکننده ای  ابزار   عنوان 
خوشه بندی  الگوریتم های  اخیر  سال های  در  شده اند.  ظاهر 
که یک کلاس برجسته از تکنیک های یادگیری ماشین بدون 
توجه  مورد  معدنی  پتانسیل  نقشه  تهیه  در  هستند،  نظارت 
الگوریتم ها  این  عمده  مزیت های  از   .]2۹-31[ گرفته اند  قرار 
الگو های طبیعی و پنهان در داده ها  یافتن  توانایی  می توان به 
آموزشی  داده های  از  استفاده  بدون  آن ها  دسته بندی  برای 
آموزشی  داده های  تمام  کارگیری  به  و  شده  برچسب گذاری 
بدون نیاز به نگهداری بخشی از داده ها برای اعتبارسنجی اشاره 

کرد ]32[.
 ،k-means در این پژوهش، از روش های خوشه بندی مانند
تهیه  برای   )SOM( خودسازمانده  نقشه  و   c-means فازی 
اسفوردی   1:10000 نقشه  در  آهن  معدنی  پتانسیل  نقشه 
استفاده شده  است. برای تعیین تعداد بهینه خوشه ها، از یک 
روش داده محور استفاده شده  است. به کمک یک روش داده 
با  ادامه  در  و  تهیه  وزن دار  شده  کلاسه بندی  لایه های  محور، 
تکنیک همپوشانی شاخص )Index overlay( ادغام شده اند. 
به کمک منحنی فرکتال مقدار- مساحت )C-A(، نقشه نهایی 
در  که  شده  است  شناسایی  جمعیت ها  تعداد  و  کلاسه بندی 
بهینه خوشه ها در نظر  تعداد  به عنوان  بعدی پژوهش  مرحله 
گرفته شده  است. در نهایت برای مقایسه کلی عملکرد مدل های 
به دست آمده از نمودار نرخ موفقیت )Success-rate( استفاده 

شده  است.

2- زمین شناسی محدوده اسفوردی

ناحیه فلززایی بافق، میزبان کانسار های بزرگ و عیار بالای 
چغارت،  چادرملو،  مانند  کایرونا،  تیپ  آهن-آپاتیت  اکسید 
سه چاهون، میشدوان، چاه گز و اسفوردی )مجموعا با ذخیره ای 

بیش از 2000 میلیون تن و عیار 4۵ تا 6۵ درصد( است ]33[. 
علاوه بر ذخایر آهن، کانی زایی سرب و روی، فسفر، عناصر نادر 
خاکی )REE(، منگنز و اورانیم، در این ناحیه وجود دارد ]34[. 
کانسارهای پرشماری از اکسید آهن آپاتیت دار تیپ کایرونا با 
سنگ میزبان آتشفشانی-رسوبی کامبرین زیرین که بخش هایی 
از سری های ریزو و دیزو )ریزو-دیزو-ساغند( را شامل می شوند، 
به  کانسارها می توان  این  از  دارند.  قرار  فلززایی  ناحیه  این  در 
میشدوان ، اسفوردی و چغارت اشاره کرد ]3۵[. ناحیه فلززایی 
باریک  کمربند  از  بخشی  جنوبی،  شمالی-  امتداد  با  بافق 
کاشمر- کرمان است که با گسل های اصلی کوهبنان )در خاور( 

و بافق- پشت بادام )در باختر( محدود شده  است ]36[.
باور محققان، ذخایر اکسید آهن-آپاتیت ناحیه معدنی  به 
بافق ویژگی های کلیدی کانسارهای آهن مرسوم به تیپ کایرونا 
را به نمایش می گذارند که از آن جمله می توان به همراهی با 
توده های نفوذی و سنگ های آتشفشانی، دگرسانی  های گرمابی 
گسترده سدیمی، کلسیمی و اکتینولیتی )کلسیمی-آهنی( و به 
طور فرعی کلریتی و سریسیتی، وجود مگنتیت به عنوان کانی 

اصلی آهن و همراهی متداول آپاتیت اشاره کرد]3۷[. 
ذخایر اکسید آهن-آپاتیت ناحیه معدنی بافق، به وسیله توالی 
متاسوماتیسم  زیرین  کامبرین  آتشفشانی-رسوبی  سنگ های 
شده و دگرسان شده با سیالات گرمابی و همچنین سنگ های 
به  )متعلق  ریوداسیت  تا  ریولیت  غالب  ترکیب  با  آتشفشانی 
ماگمای کمانی کامبرین اولیه کاشمر- کرمان در شرق و مرکز 
سازند ساغند شناخته می شوند،  به  عنوان  که  ایران هستند(، 

میزبانی می شوند ]3۸،33[.
محدوده  در  کانه زایی  که  می دهد  نشان  اخیر  مطالعات 
و  زریگان  گرانیت های  نفوذ  دنبال  به  یا  هم زمان  بافق  معدنی 
ناریگان و فوران سنگ های آتشفشانی سازند ساغند بوده است 
]33[. ارتباط نزدیک مکانی و زمانی نهشته های اکسید آهن-

آتشفشانی  سنگ های  با  آپاتیت  از  غنی  سنگ های  و  آپاتیت 
فلسیک متعلق به کامبرین زیرین، نشان می دهد که کانه زایی 

و ماگماتیسم کامبرین آغازین همزمان رخ داده اند ]3۸،33[.
پهنه  جزو  ساختاری،  دید  از  اسفوردی   1:100000 برگه 
قدیمی ترین  است.  بادام  بافق-پشت  پهنه  زیر  و  مرکزی  ایران 
از  توالی  دارند،  رخنمون  محدوده  این  در  که  واحدهای 
ماسه سنگ های کواترنری و شیل های سیلتی  با سن پرکامبرین 
است. رسوبات پرکامبرین بالایی-کامبرین زیرین همراه با مقادیر 
کم ماسه سنگ به  صورت ناهمساز، بر روی رسوبات قدیمی تر 
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قرار دارند و از دو قسمت زیرین و فوقانی تشکیل شده اند که 
بخش زیرین شامل دولومیت، ماسه سنگ، گدازه های اسیدی، 
گذازه های میانه تا بازیک، توف های اسیدی، شیل های آهکی، 
در  است.  کربناتی  بیش تر  فوقانی  و بخش  ماسه سنگ  و  شیل 
به  متعلق  کربناته-آوری-آتشفشانی  نهشته های  محدوده،  این 
بر  ناهمساز،  به طور  پرکامبرین-کامبرین زیرین )سری ریزو(، 
از  )توالی  منطقه  در  واحدهای رسوبی موجود  روی کهن ترین 
شیل، ماسه سنگ اسلیتی و فیلیتی( قرار گرفته  است ]3۹[. 
مطالعات نشان می دهد که در محدوده اسفوردی،  مناطقی که 
چگالی خطواره های گسلی بالا است، به دلیل آماده سازی مسیر 
برای بالا آمدن توده های نفوذی و سیالات گرمابی، کانی سازی 
ساختار  چگالی  با  بالا  غلظت  با  کانی سازی  و  دارد  بیشتری 
آهن- اکسید  هیدروترمال  کانی سازی   .]40[ است  مرتبط 

آپاتیت به عنوان ماده معدنی غالب در این ناحیه، عمدتا همراه 
از ویژگی های  با سنگ های آتشفشانی-رسوبی و نفوذی است. 
به عنوان کانی  به وجود مگنتیت  این ذخایر می توان  شاخص 
اصلی آهن در این ذخایر،  مقادیر خیلی پایین تیتانیم و وانادیم 
و همراهی آپاتیت اشاره کرد. نقشه پراکندگی ذخایر آهن ایران 
 1:100000 زمین شناسی  نقشه  و  کانه زایی  تیپ  اساس  بر 

اسفوردی، در شکل 1 نشان داده شده  است.

3- پایگاه داده اکتشافی

لایه های شاهد )معیارهای اکتشافی( استفاده شده در این 
ژئوشیمیایی،  زمین شناسی،  نشانگرهای  شامل  که  پژوهش 
ژئوفیزیکی و ماهواره ای است، بر اساس مطالعات زمین شناسی 
قبلی و سیستم کانه زایی )مدل مفهمومی( ذخایر مرتبط با آهن 
مکانی  داده های  مجموعه  میان  از   ،]42،41،31[ کایرونا  تیپ 
استخراج و به عنوان مناسب ترین لایه های شاهد مورد استفاده 

قرار گرفته اند. 
وجود متداول آپاتیتیت و ارتباط نزدیک آن با ذخایر اکسید 
آهن این ناحیه به نحوی است که برخی از این ذخایر به  عنوان 
ذخایر فسفات نیز شناخته می شوند )مانند ذخایر آهن-فسفات 
اسفوردی و گزستان( ]4۵-43[. این موضوع نشان می دهد که 
در منطقه مورد اسفوردی، احتمالا سایر آنومالی های فسفات نیز 
متعلق به سیستم کانی زایی هستند که ذخایر آهن را تشکیل 
داده اند، بنابراین از اندیس ها و رخداد های معدنی هر دو ماده 
پتانسیل  نقشه های  اعتبارسنجی  و  مدل سازی  برای  معدنی 
مورد  در منطقه  استفاده شده  است.  آهن،  تولید شده  معدنی 
به  فسفات  و  آهن  معدنی  رخداد ها  و  اندیس ها  تعداد  مطالعه 

ترتیب برابر با 20 و 3 است )در مجموعه 23 اندیس و نهشته 
معدنی(.

تمام ۹ لایه شاهد که شامل سنگ میزبان کانه زایی، دگرسانی 
فیلیک، اکسید آهن، زون گوسان، خطواره ها، مغناطیس هوابرد 
و غلظت 3 عنصر ژئوشیمیایی )اکسید آهن، اکسید تیتانیم و 
تهیه  اندازه پیکسلی 100 متر در 100 متر  با  وانادیم( است، 
مقادیر   ]46[  )1 )فرمول  لجستیک  تابع  یک  از  استفاده  با  و 
مکانی در هر لایه هم بعد و به یک بازه ]1-0[ انتقال  داده  شده 
است. هم بعد سازی داده ها پیش از مدل سازی پتانسیل معدنی، 
باعث جلوگیری از بروز خطا های ناشی از مقیاس های مختلف 
تابع لجستیک  اکتشافی می شود ]4۷،۸[.  داده ها  در مجموعه 

استفاده شده به صورت رابطه 1 تعریف می شود:

که در آن:
FSv : یک وزن فازی از صفر تا 1

i و s : پارامترهای تابع لجستیک
Sv : مقادیر شواهد مکانی است. 

پارامترهای  و  وزن فازی خروجی را تعیین می کنند که 
بیشترین  و   )Esmin( کمترین  با  مکانی  شواهد  مقادیر  برای 
)Esmax( مقادیر، به صورت روابط 2 و 3 محاسبه می شوند]46[:

در این پژوهش از داده های دورسنجی در شناسایی مناطق 
در  هوابرد  مغناطیس  و  زمین شناسی  و ساختارهای  دگرسانی 
و  زمین شناسی  نقشه   کنار  در  پنهان  ذخایر  موقعیت  تعیین 
مورد  ادامه  در  که  است  شده  استفاده  ژئوشیمیایی  داده های 

بحث قرار می گیرند. 

3-۱- نشانگرهای زمین شناسی

بر اساس مطالعات اکتشافی قبلی ]4۹،4۸[ و همچنین مدل 
مفهومی و ویژگی های متالوژنیک ذخایر شناخته شده آهن در 
از نقشه 1:100000 برگه  با استفاده  محدوده مورد مطالعه و 
اسفوردی، واحدهای زمین شناسی تفکیک و اهمیت هر کدام 
گرفته  است.  قرار  ارزیابی  مورد  آهن،  کانه زایی  در  واحدها  از 
با توجه به اهمیت توده های نفوذی گرانیت تا گرانودیوریت و 

𝐹𝐹𝑆𝑆𝑆𝑆 = 1/(1 + 𝑒𝑒−𝑠𝑠(𝑆𝑆𝑆𝑆−𝑖𝑖)) )1(

)2(𝑠𝑠 = 9.2/(𝐸𝐸𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝐸𝐸𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 

𝑖𝑖 = (𝐸𝐸𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 + 𝐸𝐸𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)/2 )3(
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واحدهای دولومیتی در تشکیل ذخایر آهن و میزبانی واحدهای 
آتشفشانی )ریولیتی تا ریوداسیت( و آتشفشانی-رسوبی از این 
شده  داده  اختصاص  واحد  ها  این  به  امتیاز  بیشترین  ذخایر، 

تاثیر  که  زمین شناسی  واحدهای  پتانسیل  همچنین،   است. 
در لایه ی سنگ  امتیاز  کمترین  با  دارند  کانه زایی  بر  ناچیزی 

میزبان منعکس شده  است.

شكل ۱: الف( نقشه زمین شناسی ساختمانی و توزیع ذخایر آهن ایران ]33[، ب( نقشه زمین شناسی یكصدهزار محدوده اسفوردی]۴5[

)الف(

)ب(
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3-2- نشانگرهای ژئوشیمیایی

با توجه به نقش مهم اکتشافات ژئوشیمیایی در شناسایی 
نمونه   ۸43 تجزیه  نتایج  از  پژوهش  این  در  معدنی،  ذخایر 
ICP- به وسیله روش  آبراهه ای که  از رسوبات  برداشت شده 

برای  آمده  است،  به دست  اکسید  و  عنصر  برای 1۹  و    MS
تهیه لایه های ژئوشیمیایی استفاده شده  است. برای تهیه یک 
به  عناصر  از  زیادی  تعداد  معمولا  ژئوشیمیایی،  داده  مجموعه 
صورت همز مان اندازه گیری می شوند. از میان این عناصر فقط 
می توانند  و  هستند  مرتبط  هدف  کانی سازی  با  کمی  تعداد 
عناصر  باقی  است  ممکن  و  کنند  هدایت  را  اکتشاف  عملیات 
منعکس کننده سایر فرآیند ها یا رویدادهای زمین شناسی باشند 
]۵0[. بر همین اساس از روش های متنوع تجزیه تحلیل چند 
متغیره برای شناسایی مهم ترین عناصر ژئوشیمیایی درمحدوده 
شده  استفاده  تکنیک های  شده  است.  استفاده  مطالعه  مورد 
شامل آنالیز فاکتوری ]۵2،۵1[، تحلیل خوشه  ای به روش وارد 
)ward( ]۵4،۵3[ و محاسبه همبستگی بین عناصر با استفاده 
دست   به  نتایج  به  توجه  با  نهایت  در  است.  پیرسون  روش  از 
به  وانادیم  و  تیتانیم  اکسید  اکسید آهن،  مقادیر مکانی  آمده، 
عنوان لایه های شاهد مورد استفاده قرار گرفت. اطلاعات بیشتر 
در مورد این مجموعه داده و  پردازش های انجام شده را می توان 

در مقاله ]4۹[ یافت.
داده  مجموعه  روی  بر  شده  انجام  پیش پردازش های 
به  ردیف  از  خارج  داده های  حذف  شامل  ژئوشیمیایی، 
به  داده ها  نرمال سازی  و   )DORFEL( دورفل  روش  کمک 
این  انجام  است.   Cox-Box روش  و  لگاریتم  عملیات  کمک 
چند  یا  تک  تحلیل  و  تجزیه  اجرای  از  پیش  پیش پردازش ها 
همبستگی  بهتر  شناسایی  به  ژئوشیمیایی،  داده های  متغیره 
فضایی عناصر مرتبط با کانه زایی آهن کمک می کند ]۵۵،۵2[.

3-3- نشانگرهای ژئوفیزیكی

الگو  های ناهنجاری مغناطیسی را می توان به  عنوان ابزاری 
برای شناسایی مناطق دگرگونی و  دگرسانی های هیدروترمال 
و همچنین شناسایی ساختارهایی که ممکن است عبور ماگما 
یا سیالات گرمابی مرتبط با کانه زایی را کنترل کند، استفاده 
بر خواص مغناطیس  زیادی  تاثیر  کرد. دگرسانی هیدروترمال 
سنگ ها و الگو های ناهنجاری مغناطیسی دارد ]۵6[، بنابراین 
سیستم های  شناسایی  برای  است  ممکن  مغناطیس سنجی 
کانه زایی و ذخایر مگنتیت-آپاتیت بسیار کارآمد باشد. بر همین 

هوابرد  مغناطیس سنجی  داده های  از  پژوهش  این  در  اساس، 
برای تهیه شاخص های ژئوفیزیکی استفاده شده  است.

چهار مرحله برای مدل سازی ناهنجاری مغناطیس هوابرد 
زمینه  مغناطیس  مقدار  کم کردن   )1 شامل  که  شد  دنبال 
به  یافته  کاهش  فیلتر  اعمال   )2 خام،  داده های  از   )IGRF(
قطب مغناطیسی )RTP( بر روی مغناطیس باقی ماند که باعث 
بر  مستقیما  مشاهده شده  مغناطیسی  ناهنجاری های  می شود 
فیلتر  اعمال   )3 بگیرند،  قرار  مغناطیسی  منبع  بدنه های  روی 
ادامه فراسو )1000 متری( بر روی نقشه برگردان به قطب، برای 
تضعیف ناهنجاری های مغناطیسی با فرکانس بالای سطحی 4( 
نفوذی  توده های  تشخیص  برای  تحلیلی،  سیگنال  نقشه  تهیه 
به  تحلیلی،  سیگنال  نقشه  نهایت  در  است ]63،62[.  عمیق، 

عنوان لایه شاهد ژئوفیزیکی در نظر گرفته شد.

3-۴- نشانگرهای ماهواره ای

به  دور  از  سنجش  پیشرفت های  اخیر،  سال های  در 
کانی های  توزیع  تا  است  کرده  کمک  زمین  علوم  متخصصان 
شناسایی  پتانسیل  کنند.  شناسایی  زمین  سطح  در  را  هدف 
کانی های هدف با استفاده از داده های ماهواره ای چند طیفی، به 
محدوده طول موج و قدرت جداسازی طیفی سنسور سنجنده 
از دور در  از مهم ترین کاربردهای سنجش  بستگی دارد. یکی 
زمین شناسی، تشخیص تغییرات اکسید آهن با استفاده از دامنه 

طیفی موج کوتاه مادون قرمز )SWIR( است ]۵6[.
دگرسانی  کانی های  شناسایی  توانایی  دور  از  سنجش 
هیدروترمال که به طور گسترده ای توسعه یافته اند و در ارتباط 
از نهشته های معدنی هستند را دارد ]۵۷[. علاوه بر  با برخی 
منطقه ای،  مقیاس  در  هیدروترمال  ذخایر  اکتشاف  برای  این، 
است  ضروری  امری  زمین شناسی  خطواره های  نقشه برداری 
مناطق  شناسایی  برای  پژوهش  این  در  اساس،  این  بر   .]۵۸[
تهیه  همچنین  و  کانه  زایی  بالای  پتانسیل  با  و  شده  دگرسان 
رنگی،  ترکیب  از  مطالعه  مورد  منطقه  در  خطواره ها  لایه 
نسبت باندی، آنالیز مولفه های اصلی و فیلترگذاری در تصاویر 
ترا  ماهواره  استر  و سنجنده   ۸ لندست   ،2 ماهواره ای سنتیل 
استفاده شده  است. برای تهیه لایه دگرسانی فیلیک از باند های 
۵ و ۷ تصویر استر به همراه باندهای 2 و 4 تصویر سنتینل 2 
استفاده شده  است و از تصاویر لندست ۸ و سنتیل 2، با نسبت 
در  گردید.  تهیه  آهن  اکسید  حاوی  مناطق  لایه   4/2 باندی 
نهایت از نسبت باندی 11/4 تصویر سنتینل 2 لایه  زون گوسان 
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 10 باندهای  روی  بر  جهتی  فیلتر  اعمال  با  خطواره ها  لایه  و 
متری سنتینل 2 تولید شده  است. لایه گوسان با تکنیک نسبت 
باندی، لایه خطواره ها با فیلتر جهتی و لایه های اکسید آهن و 
مولفه های  آنالیز  و  نسبت  باندی  تکنیک  با  فیلیکی  دگرسانی 
اصلی تولید شده  است. مجموعا 4 نشانگر ماهواره ای که شامل 
زون  آهن،  اکسید  حاوی  مناطق  فیلیک،  دگرسانی  لایه های 
گوسان و خطواره ها است، از تصاویر ماهواره ای استخراج و تولید 
شده  است. بر اساس مطالعات احمدی و همکاران ]4۸[، در بین 
نشانگرهای ماهواره ای، این 4 نشانگر بیشترین ارتباط مکانی را 

با ذخایر شناخته شده آهن در محدوده اسفوردی دارند.

۴- روش تحقیق

MPM در  و داده محور  این پژوهش، روش های دانش  در 
دو فاز متوالی به عنوان یک رویکرد هیبریدی برای مدلسازی 
پتانسیل معدنی آهن در محدوده اسفوردی به کار گرفته شده 

 است. 
مساحت  عیار-  فرکتال  ترکیبی  روش  یک  از  اول  فاز  در 
)C-A( ]۵۹[ و نمودار پیش بینی- مساحت )P-A( ]60[ برای 
به  ادامه  در  شده  است.  استفاده  شاهد  لایه  هر  وزن  تخمین 
لایه های   ،]61[ شاخص  همپوشانی  محور  داده  روش  کمک 
جامعه های  نهایت  در  شده اند.  ادغام  یکدیگر  با  شده  وزن دار 
مدل  کمک  به  شده،  تولید  معدنی  پتانسیل  نقشه  مختلف 
فرکتال مقدار- مساحت جداسازی شده  است. تعداد جامعه های 
به دست آمده با تعداد خوشه هایی که در فاز دوم مورد استفاده 

قرار می گیرد، مطابقت دارد. 
فازی   ،k-means خوشه بندی  الگوریتم های  دوم،  فاز  در 
مدل سازی  برای   )SOM( خودسازمانده  نقشه  و   c-means
شناسایی  برای  است.  شده   پیاده سازی  معدنی،  پتانسیل 
مساعدترین خوشه در هر الگوریتم )که با کانی سازی احتمالی 
درصد  و  شده  اشغال  مساحت  درصد  باشد(،  ارتباط  در  آهن 
ذخایر شناسایی شده به وسیله هر خوشه، به طور همزمان در 
نظر گرفته شده  است. بدین منظور، با الهام از روش پیش بینی- 
نرمال  برای محاسبه چگالی  این دو مقدار  از نسبت  مساحت، 
شده و کمی سازی توانایی هر خوشه در شناسایی ذخایر شناخته 
مقایسه  و  ارزیابی  برای  نهایت  در  شده  است.  استفاده  شده، 
عملکرد کلی 4 مدل به دست آمده از الگوریتم های خوشه بندی 
و پیش بینی- مساحت، از منحنی نرخ- موفقیت استفاده شده 
 است ]62[. این منحنی با ترسیم درصد ذخایر شناخته شده 

مناطق  مساحت  درصد  برابر  در  آینده نگر  مناطق  در  موجود 
ارزیابی  برای  عمدتا  منحنی  این  از  می شود.  رسم  آینده نگر، 
عملکرد رویکرد های تحت  نظارت استفاده می شود، اما در برخی 
از مطالعات برای ارزیابی و مقایسه کمی عملکرد الگوریتم های 

خوشه بندی نیز به کار گرفته شده  است ]30،2۹[.

۴-۱- منحنی پیش بینی- مساحت

شواهد  به  شده  داده  اختصاص  وزن های   ،MPM در 
مکانی  شواهد  بین  فضایی  ارتباط  کننده  منعکس  باید  مکانی 
اندیس ها  بنابراین مکان های  باشد،  نظر  مورد  معدنی  و ذخایر 
ارزیابی  برای  می توان  را  شده  شناخته  معدنی  نهشته های  و 
وزن های اختصاص داده شده به شواهد فضایی )که نشان دهنده 
ارتباط فضایی آن ها با کانه زایی در منطقه مورد مطالعه است( 
استفاده کرد. این امر با جانمایی ذخایر شناخته شده بر روی 
مدل پتانسیل معدنی امکان پذیر است. در این پژوهش، منحنی 
پیش بینی- مساحت )P-A( برای تعیین وزن   لایه های شاهد به 
کار گرفته شده  است. همچنین در نهایت برای ارزیابی قدرت 
پیش بینی هر مدل به دست آمده از این منحنی استفاده شده 

 است ]60[.
در نمودار پیش بینی- مساحت )P-A( یک لایه شاهد، دو 
پیش بینی  نرخ  منحنی  آن ها  از  یکی  که  دارد  وجود  منحنی 
رخداد های معدنی شناخته شده به وسیله هر کلاس لایه شاهد 
و منحنی دیگر، درصد ناحیه اشغال شده به وسیله هر کلاس 
معیاری  منحنی ها  از  یک  هر  روش،  این  در  است.  لایه شاهد 
 P-A برای ارزیابی کلاس های یک لایه شاهد است. در نمودار
یک لایه شاهد مشخص، اگر نقطه تلاقی در مقایسه با نمودار 
چپ  محور  در  را  بالاتری  مقدار  شاهد،  لایه های  سایر   P-A
نمودار نشان دهد )یعنی نرخ پیش بینی بالاتر(، بدین معناست 
که کمترین مقدار درصد مساحت در برگیرنده را دارد )کمترین 
بیشترین  این لایه  نتیجه،  دارد(. در  راست  را در محور  مقدار 
نرخ پیش بینی و مساحت  زیرا مجموع  را خواهد داشت،  وزن 
اشغال شده برای نقطه تلاقی برابر با 100 است. بر اساس نقطه 
تلاقی دو نمودار نرخ پیش بینی و مساحت در برگیرنده، وزن هر 
لایه تعیین می شود. برای تخصیص وزن های کمی به لایه  های 
شاهد، در ابتدا چگالی نرمال شده محاسبه می شود. از چگالی 
برای  می شود.  استفاده  لایه های  رتبه بندی  برای  شده  نرمال 
تعیین چگالی نرمال شده با استفاده از پارامترهای نمودارهای 
نقطه  در  شده  اشغال  ناحیه  به  پیش بینی  نرخ  نسبت   ،P-A
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بر  نهایت وزن هر لایه  )رابطه 4(. در  تلاقی محاسبه می شود 
اساس رابطه ۵ تعیین می شود ]60[.

که در این روابط:
Nd : چگالی نرمال شده

Pr و Oa : به ترتیب نرخ پیش بینی و مساحت اشغال شده 

 است که از نقطه تلاقی در نمودار P-A استخراج می گردد.
WE : وزن نهایی است که به هر لایه تخصیص داده می شود.

شناسایی  برای   ،P-A نمودار  رسم  از  پیش  معمولا 
جمعیت های مختلف و کلاس بندی لایه های شاهد از یک مدل 
فرکتالی استفاده می شود. این تکنیک برای گسسته سازی مقادیر 

پیوسته مکانی در لایه های شاهد، به کار گرفته می شود ]60[. 
لایه  های شاهد مجددا کلاس بندی  مدل،  این  نتایج  اساس  بر 
شده و در نهایت نمودار P-A برای نقشه های کلاس بندی شده، 

تهیه می شود.
لایه های شاهد، حدود  تهیه  از  پژوهش، پس  اول  فاز  در 
آستانه ای هر لایه با استفاده از مدل فرکتالی مقدار- مساحت 
شده  شناخته  نهشته  و  اندیس    23 ادامه  در  شد.  مشخص 
فرکتالی  نمودار  نتایج  اساس  بر  نهایت  در  شدند.  جانمایی 
نمودار  از  شده،  شناخته  ذخایر  موقعیت  و  مساحت  مقدار- 
P-A برای ارزیابی و تعیین وزن هر لایه شاهد استفاده شده 
مقدار-  فرکتال  منحنی های   10 تا   2 شکل های  در   است. 
شده  کلاسه بندی  نقشه های  و   P-A نمودارهای  مساحت، 
و  ژئوفیزیکی  ژئوشیمیایی،  زمین شناسی،  نشانگرهای  مجدد 

دورسنجی نشان داده شده  است.

𝑁𝑁𝑑𝑑 =
𝑃𝑃𝑟𝑟
𝑂𝑂𝑎𝑎

 

𝑊𝑊𝐸𝐸 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑁𝑁𝑑𝑑

)4(

)۵(

 

 

 

شكل 2: نقشه طبقه بندی سنگ میزبان، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر توده نفوذی بر اساس نمودار فرکتال و 
ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ب(

)الف(

)ج(
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شكل 3: نقشه طبقه بندی خطواره ها، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر خطواره بر اساس نمودار فرکتال و ج( نمودار 
پیش بینی- مساحت

)ب(

)الف(

)ج(

 

 

 

 

شكل ۴: نقشه طبقه بندی گوسان، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار-مساحت، ب( نقشه نشانگر گوسن بر اساس نمودار فرکتال و ج( نمودار 
پیش بینی-مساحت

)ج()ب(

)الف(
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شكل 5: نقشه طبقه بندی اکسید آهن، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر اکسید آهن بر اساس نمودار فرکتال و ج(  
نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

 

 

 

شكل 6: نقشه طبقه بندی دگرسانی فیلیک، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر دگرسانی فیلیک بر اساس نمودار 
فرکتال و ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

)الف(

)الف(
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شكل 7: نقشه طبقه بندی غلظت ژئوشیمیایی اکسید آهن، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر غلظت اکسید آهن بر  
اساس نمودار فرکتال و ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر غلظت اکسید  شكل 8: نقشه طبقه بندی غلظت ژئوشیمیایی اکسید تیتانیم، 
تیتانیم بر اساس نمودار فرکتال و ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

)الف(

)الف(
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شكل ۹: نقشه طبقه بندی غلظت ژئوشیمیایی وانادیم، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر غلظت وانادیم بر اساس 
نمودار فرکتال و ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

شكل ۱۰: نقشه طبقه بندی سیگنال تحلیلی مغناطیس، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه نشانگر سیگنال تحلیلی بر اساس 
نمودار فرکتال و ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

)الف(

)الف(
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نشان می دهد )جدول 1( که لایه های   تحلیل  این  نتایج  
سنگ میزبان )با وزن 1/21 ( ، زون دگرسانی فیلیک )با وزن 
1/2۷(، زون گوسان )با وزن 1/1( و خطواره ها )با وزن 1/0۵( 
محدوده  گسل های  هستند.  اکتشافی  لایه های  مهم ترین 
سیالات  گردش  برای  کانالی  به  عنوان  احتمالا  اسفوردی 
هیدروترمال و یا توده های نفوذی گرانیتی )مرتبط با کانه زایی( 
عمل و شرایط مناسبی برای تشکیل ذخایر آهن فراهم کرده اند. 
این موضوع به صورت وزن بالا در لایه خطواره ها بازتاب پیدا 
کرده  است. وزن بالای لایه دگرسانی فیلیک با گسترش زیاد 
محدوده  در  آهن  ذخایر  با  مرتبط  هیدروترمال  دگرسانی های 
نشان  تحلیل  این  نتایج  همچنین  دارد.  مطابقت  اسفوردی 
می دهد که لایه های ژئوشیمیایی تاثیر کمتری بر تشکیل ذخایر 
معدنی هدف دارد که علت آن برداشت نمونه های ژئوشیمیایی 
از سطح زمین است. پس از تعیین وزن  لایه های شاهد از طریق 
نمودار پیش بینی- مساحت، از روش همپوشانی شاخص برای 
ادغام تمام لایه ها در یک نقشه پتانسیل معدنی استفاده شده 
 است. در شکل 11-ب نقشه پتانسیل معدنی به دست آمده از 
اساس  بر  که  داده شده  است  نشان  روش همپوشانی شاخص 
منحنی فرکتال مقدار- مساحت به پنج کلاس طبقه بندی شده 
 است )شکل 11-الف(. طبق نمودار P-A به دست آمده برای 
نقشه نهایی ، مقادیر نرخ پیش بینی و مساحت به ترتیب برابر 
مقادیر  به  توجه  با  11-ج(.  )شکل  است  درصد   1۸ و   ۸2 با 
جدول 1، نقشه نهایی با وزن 1/۵2، در مقایسه با سایر لایه های 
شاهد، با مساحت کمتر، تعداد بیشتری از ذخایر شناخته شده 

را پیش بینی کرده  است.

۴-2- خوشه بندی

خوشه بندی به  عنوان یک الگوریتم یادگیری بدون نظارت، 
وظیفه تخصیص مجموعه ای از مشاهدات به زیر مجموعه  هایی 
را دارد که به هر کدام از آن زیر مجموعه ها یک خوشه گفته 
می شود. به صورتی  که مشاهدات هر خوشه، بسیار شبیه هم 
تحلیل  و  تجزیه  برای  رایج  تکنیک  یک  خوشه بندی  هستند. 
داده های آماری است که در بسیاری از زمینه ها مانند یادگیری 
استفاده  تصویر  پردازش  و  الگو  تشخیص  داده کاوی،  ماشین، 
حجم  خوشه بندی  و  مدیریت  برای  رویکرد  این  می شود. 
به کار گرفته می شود. دلیل اصلی استفاده  از داده ها  عظیمی 
از الگوریتم های خوشه بندی، کاهش ابعاد بردار ویژگی  ها است 

.]۷[
 ،k-means الگوریتم خوشه بندی  سه  از  پژوهش،  این  در 
تهیه  برای   )SOM( سازمانده  خود  نقشه  و   c-means فازی 
مرحله  مهم ترین  شده  است.  استفاده  معدنی  پتانسیل  نقشه 
برای استفاده از الگوریتم های خوشه بندی تعیین تعداد خوشه ها 
است. تعداد خوشه تاثیر قابل توجهی بر مدل پتانسیل معدنی 
نهایی دارد. بر این اساس، از نتایج فاز یک پژوهش برای تعیین 
معدنی  پتانسیل  نقشه  گردید.  استفاده  خوشه ها  بهینه  تعداد 
بر  11-ب(،  )شکل  شاخص  همپوشانی  روش  با  شده  تولید 
اساس منحنی فرکتال مقدار- مساحت )شکل 11-الف(، به پنج 
تعداد  عنوان  به  تعداد جمعیت ها  که  گردید  تفکیک  جمعیت 

بهینه خوشه ها در نظر گرفته شد.
با فرض پنج خوشه، الگوریتم های خوشه بندی برای ترسیم 
)افراز( ۹ لایه شاهد به پنج خوشه، اجرا شد. در شکل 12 نتایج 

 وزن چگالی نرمالایز شده  ( %مساحت ) ( %بینی )پیش نرخ   هالایه نوع نشانگر 
 2۱/۱ 35/3 23 77 سنگ میزبان  شناسیزمین 

 دورسنجی
 72/۱ 55/3 22 78 فیلیک 

 ۱2/0 ۱3/۱ 47 53 اکسید آهن 
 ۱/۱ 3 25 75 گوسان 
 05/۱ 85/2 26 74 هاخطواره 

 ژئوشیمیایی 
 49/0 63/۱ 38 62 اکسید آهن 
 49/0 63/۱ 38 62 ماکسید تیتانی

 ۱2/0 ۱3/۱ 47 53 موانادی
 90/0 45/2 29 7۱ سیگنال تحلیلی زیکی یژئوف

جدول ۱: لایه های شاهد و وزن تخصیص یافته بر اساس نمودار پیش بینی- مساحت
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خوشه بندی برای الگوریتم های k-means، فازی c-means و 
نقشه خودسازمانده )SOM( نشان داده شده  است. خوشه های 
تولید شده به وسیله هر سه الگوریتم، انطباق معقولی با یکدیگر 
دارند. برای تعیین توانایی هر خوشه در شناسایی ذخایر آهن، 
نرخ پیش بینی و مساحت در برگیرنده تمام خوشه ها محاسبه 
گردید )جدول 2(. با تقسیم مقدار نرخ پیش بینی بر مساحت 
در برگیرنده، چگالی نرمالایز محاسبه و سپس با لگاریتم گیری 
از آن، وزن هر خوشه محاسبه شد. در ادامه بر اساس وزن به 
دست آمده برای هر خوشه، مستعدترین خوشه در هر الگوریتم 
تعیین شده  است. در جدول 2، مقدار نرخ پیش بینی و مساحت 
الگوریتم نشان  برای هر سه  برگیرنده خوشه های متفاوت،  در 
داده شده  است و بر اساس وزن های به دست آمده، خوشه ها 

اولویت بندی شده اند.
 الگوریتم k-means، با توجه به وزن بالای خوشه شماره 
داشته  الگوریتم  ها  سایر  به  نسبت  بهتری  عملکرد  خود،   ۵
واحدهای  با  بالایی  انطباق  الگوریتم،  این  پنجم  خوشه  است. 
با  کلی  طور  )به  ریولیت  و  دولومیت  گرانیت،  زمین شناسی 
نفوذی(  توده های  و  آتشفشانی  آتشفشانی-رسوبی،  واحدهای 
این  دارد.  کانه زایی  وقوع  برای  مستعد  مناطقی  عنوان  به 

واحدهای زمین شناسی، از شاخص های مهم کانه زایی آهن در 
محدوده اسفوردی هستند. خوشه شماره ۵ الگوریتم های فازی 
c-means و نقشه خود سازمانده هر دو به ترتیب با وزن های 
این  خوشه های  سایر  نسبت  را  وزن  بیشترین   ،1/31 و   1/23
الگوریتم ها دارند. همچنین خوشه های تولید شده به وسیله دو 
الگوریتم فازی c-means و نقشه خود سازمانده، انطباق بسیار 

بالایی با یکدیگر دارند.

5- بحث

برای پیاده سازی یک روش هیبریدی مدل سازی پتانسیل 
آپاتیت  آهن-  اکسید  ذخایر  مفهومی  مدل  به  باتوجه  معدنی، 
داده های مکانی  از مجموعه  اسفوردی، ۹ لایه شاهد  محدوده 
بعد  کاهش  برای  خوشه بندی  الگوریتم های  از  شد.  استخراج 
خوشه  پنج  به  شاهد(  لایه  های   ۹( ویژگی  بردارهای  افراز  و 
الگوریتم،  سه  هر  برای   2 و   1 شماره  خوشه  شد.  استفاده 
نئوژن  )کرتاسه،  کم  سن  با  زمین شناسی  واحدهای  با  مطابق 
پتانسیل  که  است  جدید  رسوبی  توالی های  و  کواترنری(  و 
بسیار کمی برای کانه زایی دارند. این خوشه ها عمدتا بر روی 
آبرفت های اخیر کواترنری، کنگلومرا )ماسه سنگ( با سن نئوژن 

 

 

شكل ۱۱: نقشه طبقه بندی پتانسیل یابی با روش دانش مبنای همپوشانی شاخص، الف( نمودار تمام لگاریتمی مقدار- مساحت، ب( نقشه 
پتانسیل معدنی آهن بر اساس نمودار فرکتال و ج( نمودار پیش بینی- مساحت

)ج()ب(

)الف(
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و آهک  های متعلق به کرتاسه قرار گرفته اند. خوشه های 3 و 4 
الگوریتم k-means، همچنین خوشه های 4 و ۵ الگوریتم های 
فازی c-means و نقشه خود سازمانده، بیشترین مطابقت را با 
لایه خطواره ها دارند. خوشه  ۵ الگوریتم های فازی c-means و 
نقشه خود سازمانده به ترتیب با وزن 1/23 و 1/31، مستعدترین 
 ،k-means الگوریتم  در  الگوریتم هستند.  دو  این  خوشه  های 

خوشه ۵ با نرخ پیش بینی 6۵/20 درصد، مساحت ۸/23 درصد 
ذخایر  پیش بینی  در  را  عملکرد  بهترین   ،2/0۷ نهایی  وزن  و 
شناخته شده  دارد. این خوشه منطبق بر واحدهای زمین شناسی 
است که بیشترین ارتباط را با کانه زایی آهن دارند. این واحدها 
ریوداسیت،  تا  ریولیت  ترکیب  با  آتشفشانی  سنگ های  شامل 
آتشفشانی-رسوبی عمدتا دولومیت و نفوذی با ترکیب گرانیت 

 

شكل ۱2: خوشه بندی نشانگرهای اکتشافی به 5 طبقه  مستخرج از روش همپوشانی شاخص؛ الف( روش k-means، ب( روش فازی c-means و  
)SOM( نقشه خودسازمان ده )ج

)ب()الف(

 میزان پتانسیل  وزن چگالی نرمالایز شده  ( %بینی )نرخ پیش  ( %مساحت ) شماره کلاستر  روش کلاسترینگ 

K-Means 

 ۲زمینه سطح   - 0 0 30 ۱
 ۱زمینه سطح   -95/0 39/0 05/۱3 76/33 ۲
 متوسط  -63/0 53/0 7/8 36/۱6 3
 کم ۱۱/0 ۱۲/۱ 50/۱3 65/۱۱ 4
 بالا 07/۲ 9۲/7 ۲0/65 ۲3/8 5

Fuzzy C-Means 

 ۲زمینه سطح   - 0 0 ۱۱/۱7 ۱
 ۱زمینه سطح   -65/۱ ۱9/0 53/4 57/۲۲ ۲
 کم -06/۱ 35/0 7/8 ۱8/۲5 3
 متوسط  49/0 63/۱ 43/30 6۲/۱8 4
 بالا ۲3/۱ 4۲/3 5۲/56 5۱/۱6 5

SOM 

 ۱زمینه سطح   - 0 0 35/۱4 ۱
 ۲زمینه سطح   - 0 0 46/۲3 ۲
 کم -7۲/0 49/0 50/۱3 69/۲6 3
 متوسط  40/0 50/۱ 43/30 3۱/۲0 4
 بالا 3۱/۱ 7۲/3 5۲/56 ۱9/۱5 5

جدول 2: مقدار نرخ پیش بینی و مساحت برای خوشه های متفاوت مستخرج از سه الگوریتم k-means، فازی c-means و نقشه خود سازمانده

)ج(
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تا گرانودیوریت است.
و  خوشه بندی  مدل های  کلی  عملکرد  دادن  نشان   برای 
پیش بینی-مساحت و مقایسه کمی آن ها، منحنی نرخ موفقیت 
با در نظر گرفتن مکان  این منحنی  به کار گرفته شده  است. 
ذخایر شناخته شده، نشان می دهد که نقشه پتانسیل معدنی 
امیدبخش  مناطق  اولویت بندی  در  میزان  چه  به  شده  تولید 
موفق بوده  است. در شکل 13 منحنی های نرخ موفقیت 4 مدل 
پیشگو با توجه به مکان 23 ذخیره و اندیس شناخته شده آهن 
و فسفات نشان داده شده  است. با توجه به اینکه منحنی  هر 
نتیجه گرفت  دارد، می توان  قرار  معیار  بالای خط  در  4 مدل 
موفق  اکتشافی  اهداف  تولید شده در شناسایی  نقشه های  که 

بوده اند.
مساحت زیر منحنی نرخ موفقیت مدل داده محور پیش بینی-

مساحت با مقدار 0/۸۸ از 3 الگوریتم خوشه بندی بیشتر است 
این  می دهد.  نشان  آن ها  به  نسبت  را  روش  این  برتری  که 
الگوریتم k-means، فازی C-Means و نقشه  مقدار برای 3 
خودسازمانده به ترتیب برابر با 0/۸۵، 0/۸0 و 0/۸2 است. اگرچه 
این موضوع برتری کلی روش های داده محور در مناطقی که به 
خوبی اکتشاف شده اند را نشان می دهد ]61،46[، اما مقایسه 
بخش ابتدایی منحنی های نرخ موفقیت نشان می دهد، الگوریتم  
بدون نظارت k-means توانسته  است با مساحت کمتری تعداد 
بیشتری از ذخایر شناخته شده را نسبت به روش پیش بینی- 
مساحت شناسایی کند. الگوریتم k-means )خوشه ۵( و روش 
به  درصد،   ۸ تقریبا  مساحت  با  کدام  هر  مساحت  پیش بینی- 

ترتیب 6۵ و ۵6 درصد از ذخایر شناخته شده آن و فسفات را 
شناسایی کرده اند )شکل 13(.

 k-means نقشه پتانسیل معدنی استخراج شده از الگوریتم
به  صورت باینری در شکل 14 نشان داده شده  است که کلاس 

دو آن، منطبق بر خوشه ۵ این الگوریتم است. 
بیشتر نواحی خوشه ۵ الگوریتم k-means در نواحی قرار 
دارد که خطواره ها با سنگ میزبان کانی زایی آهن تقاطع دارند 
و چگالی خطواره ها بالا است. همچنین وزن های به دست آمده 
از منحنی پیش بینی- مساحت )نتایج فاز یک پژوهش(، وزن 
بالای خوشه های منطبق با لایه های خطواره ها و سنگ میزبان 
)خوشه های 4 و ۵ الگوریتم های فازی c-means و نقشه خود 
می کند.  تایید  را   )k-means الگوریتم   ۵ خوشه  و  سازمانده 
نتایج به دست آمده نشان می دهد که الگوریتم های خوشه بندی 
بدون نظارت حتی در مناطقی که به خوبی اکتشاف شده اند و 
روش های داده محور تحت نظارت برتری دارند، می توانند کارآمد 
باشند و به شناسایی بهتر مناطق مستعد کانی زایی کمک کنند.

6- نتیجه گیری

داده محور  الگوریتم های  از  ترکیبی  پژوهش،  این  در 
روش  یک  عنوان  به  خوشه بندی  و  شاخص  همپوشانی 
کایرونا  تیپ  آّهن  معدنی  پتانسیل  مدل سازی  برای  هیبریدی 
شد.  گرفته  کار  به  اسفوردی   1:100000 برگه  محدوده  در 
مجموعه  از  شاهد  لایه   ۹ هیبریدی،  روش  این  اجرای  برای 
دورسنجی  و  ژئوفیزیکی  ژئوشیمیایی،  زمین شناسی،  داده های 

شكل ۱3: منحنی های نرخ موفقیت ۴ مدل  همپوشانی شاخص، K-Means، فازی C-Means و نقشه خودسازمانده
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وزن دار،  شده  کلاسه بندی  لایه های  تهیه  برای  شد.  استخراج 
مساحت  پیش بینی-  نمودار  و  مقدار-مساحت  فرکتالی  مدل 
استفاده شد. ۹ لایه وزن دار شده، با استفاده از روش همپوشانی 
شاخص ادغام شدند. نقشه نهایی با استفاده از روش فرکتالی 
مقدار- مساحت )C-A( به پنج کلاس تقسیم شد که بر اساس 
این تعداد کلاس، الگوریتم های خوشه بندی k-means، فازی 
c-means و نقشه خودسازمانده )SOM( برای ترسیم )افراز( 
۹ لایه شاهد به پنج خوشه، اجرا شد. اگرچه مقایسه کمی که 

با استفاده از منحنی نرخ موفقیت انجام شد برتری کلی روش  
پیش بینی- مساحت را نشان می دهد، اما مناطق مستعدی که 
از الگوریتم خوشه بندی k-means به دست آمده  است )خوشه 
نشان دهنده  که  دارد  بیشتری  مطابقت  آهن  کانه زایی  با   ،)۵
برتری روش هیبریدی نسبت به سایر روش های مرسوم است، 
نقشه های  جوامع  شناسایی  و  با کلاس بندی  می توان  بنابراین 
الگوریتم های  اجرای  برای  خوشه ها  بهینه  تعداد  شده،  تولید 

خوشه بندی بدون نظارت را تعیین کرد.

 
شكل ۱۴: نقشه پتانسیل یابی آهن مبتنی بر روش هیبریدی
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7- سپاس گزاری

محترم  داور  دو  زحمات  از  می دانیم  لازم  برخود  انتها  در 
مجله "نشریه مهندسی منابع معدنی" که با کامنت های باارزش 
ارتقاء کیفیت پژوهش حاضر شدند کمال تشکر و  باعث  خود 

قدردانی را داشته باشیم.
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