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Abstract: One of the most crucial steps in ore exploration is the recognition of geological patterns and features. 
These features contain mineralogy, lithology, alteration, rock texture, etc. This stage has always been associated with 
many challenges. Among the challenges of this stage, we can mention the time-consuming and costly nature of this 
stage and the need for high expertise and human resources to recognize these patterns and features. In recent years, 
deep learning and machine learning have been adopted in earth sciences. In this research, by using the architecture of 
U-net, ore and waste were separated, and the grade pattern was identified using the core box images. For this purpose, 
iron minerals were segmented using binary image segmentation, trial-and-error methods were used to optimize the 
network, and finally, the model's accuracy for identifying ore was 91%. The IoU metric was utilized for further 
evaluation; this metric is a suitable criterion for the final evaluation of the image segmentation model, which has 
reached 75% in recognition of iron ores. For the final evaluation of the obtained model, the grade outputs of the model 
and the XRF analysis results of one core were compared. The network error was evaluated at 9%, which shows the 
good accuracy of the obtained model according to the real data.
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INTRODUCTION 
In mineral exploration, the drill core stands as the most reliable and important primary data, representing 

direct information from underground. Geological core logging is an essential part of mineral exploration, 
as it helps geologists and mining engineers determine the size, shape, and mineral composition of an ore 
body. This geological logging is often done visually and by a geologist. It is a time-consuming and labor-
intensive task, and expert biases can affect it; thus, automated approaches are needed. In recent years, 
various research has been carried out in the field of automatic detection of minerals using color images, 
which in some traditional methods of machine learning [1,2] and in newer research deep learning methods 
based on convolutional neural networks (CNN) are utilized [3,4]. 

In this research, we used the U-net network [5], which is one of the CNN-based architectures, and image 
segmentation to recognize iron ore and waste in colored images of core boxes. Image segmentation is the 
process of partitioning a digital image into multiple segments to simplify or change the representation of 
the image. It is typically used to locate objects and boundaries in images. For the training phase, images of 
the core boxes were divided into suitable sizes, labeled by the geologist, and used as the input of the neural 
network. The outputs of the network were evaluated by accuracy and IoU metrics. Additionally, the output 
of the one core was compared to the XRF analysis results for validation.

METHODS
The automatic method used to separate ore and waste in this research is based on image segmentation. 

The first stage of the research is the collection of image data from the drilling core box, their analysis using 
the opinion of a geologist, and the results of chemical analysis. The images were divided into 256×256 
patches and labeled. The generated labels indicate areas of iron ores for each pixel of the image. The 
image segmentation model in this research was U-net, which is a CNN-based network suitable for image 
segmentation tasks. U-net needs less data compared to other CNN models, and it can capture both coarse 
and fine feature information [5]. 

The U-net is a network with a symmetrical architecture and consists of four main parts, which include 
the contracting path, the expanding path, the bottleneck, and the output layer. Figure 1 shows an overview 
of the U-net along with its four main parts and different layers, where the vertical length of the layers 
represents the image dimensions and the horizontal length of the layers represents the number of feature 
maps.

The U-Net model consists of a contracting path (encoder) and an expansive path (decoder). The 
contracting path captures context and features from the input image while reducing its spatial resolution 
through convolutional and pooling layers, enabling the extraction of features at different scales. Meanwhile, 

 
 

 
 

 
 

 

Figure 1. Architecture of U-net
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the expansive path reconstructs the segmented image to its original resolution using upsampling and 
convolutional layers. It refines details and combines information from different scales, facilitated by skip 
connections that preserve spatial information and merge low-and high-level features, resulting in precise 
pixel-wise segmentation. The bottleneck connects the encoder and decoder and has the most feature channels 
in it, and the output layer with one 1×1 convolution layer does the final classification or segmentation. The 
activation function of every layer is ReLU, but the final layer is sigmoid. 

FINDINGS AND ARGUMENT
U-net neural network codes and image segmentation steps were done in the Python programming 

language, and no other external software was used. Also, the Tensorflow GPU environment version and 
the Python 3.9 version were used to build the U-net neural network. Figure 2 shows the loss and accuracy 
curves for training U-net. The curves show that the network is well-trained, while the error and accuracy 
curves are well-converged, and no overfitting has occurred.

The output of the network is segmented images, where the defined segments represent iron mineralization. 
Figure 3 shows an instance of network prediction. To measure the performance of the network qualitatively, 
the labeled images, the original images, and the output images of the network were compared.

The final validation of the research was comparing the percentage of ores in prediction outputs with 
the XRF analysis data. Figure 4 shows an instance of this validation, where the 3rd row represents the 
percentage of yellow pixels (iron ore). The iron ore is magnetite in this core, and the average pixel percentage 
is 38.52%, resulting in 27.87% of Fe total. Compared to the 30.87% Fe total from the XRF analysis, the 

 
 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

 
 

 

Figure 2. Loss and accuracy curve of U-net training

Figure 3. Ore and waste prediction of U-net with labeled mask and input image. The yellow color represents the ore, 
and the reset is waste



automated method of ore detection had an acceptable performance.

CONCLUSIONS
In this research, we developed an automated ore and waste detection approach for iron ore images. The 

method was based on a convolutional neural network, which is a deep learning algorithm. The result shows 
that this method can be utilized on different iron ore corebox images, and with an acceptable error, it can 
predict the boundaries of ore and waste. Although training deep learning networks demands a substantial 
volume of data, augmenting both the quantity and resolution of images can result in enhanced accuracy and 
reduced error rates. The weakness of the method is locations such as fractures that are not common in all 
images, and more images for training can solve this problem.
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Figure 4. Visual and pixel percent validation
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چکیده

یکی از مراحل اولیه و مهم در اکتشاف مواد معدنی، تشخیص الگوها و ویژگی های زمین شناسی است. این ویژگی ها شامل، کانی شناسی، 
سنگ شناسی، آلتراسیون، بافت سنگ و نظایر آن است. این مرحله همواره با چالش های زیادی از جمله زمان بر و هزینه بر بودن، نیاز به تخصص 
بالا و همچنین نیروی انسانی برای تشخیص این الگوها و ویژگی ها همراه بوده است. یادگیری ماشین و یادگیری عمیق از جمله ابزاری هستند 
که در خدمت علوم زمین قرار گرفته اند. در این پژوهش با استفاده از معماری U-net به جدا کردن باطله و کانسنگ و شناسایی الگوی عیاری 
با استفاده از تصاویر گرفته شده از جعبه مغزه اقدام شد. ابتدا تصاویر استاندارد از جعبه مغزه ها تهیه و پیش پردازش های اولیه بر روی داده ها 
انجام شد، سپس با استفاده از بخش بندی باینری کانی های آهن جدا و برای بهینه سازی شبکه از روش های سعی و خطا استفاده گردید. در نهایت 
دقت مدل برای شناسایی کانسنگ آهن 91 درصد بود. در ادامه برای بررسی های بیشتر از روش IOU استفاده شد. این روش یک معیار مناسب 
برای ارزیابی نهایی مدل بخش بندی تصاویر است که برای شناسایی کانسنگ آهن دقت مدل 75 درصد به  دست  آمده است. در نهایت برای 
اعتبارسنجی نهایی مدل های به  دست  آمده، خروجی های به  دست  آمده از شبکه با مقادیر عیاری گزارش شده از آنالیز XRF یک مغزه بررسی 

و خطای شبکه 9 درصد ارزیابی شد که دقت خوب مدل به  دست  آمده با توجه  به داده های واقعی را نشان می دهد.

کلمات کلیدي 

.U-net جعبه مغزه، یادگیری عمیق، شبکه RGB بخش بندی تصاویر، تصویر
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1- مقدمه

بالایی  اهمیت  معادن  در  کانسنگ  توزیع  نحوه  شناسایی 
حجم  و  توزیع  اولیه  اطلاعات  اساس  بر  معدن کاری  و  دارد 
روش ها،  مهم ترین  از  یکی   .[1] می شود  انجام  کانسنگ 
تعیین سیستماتیک  برای  این روش  حفاری مغزه گیری است. 
و  کانی شناسی  سنگ شناسی،  مانند  زمین شناسی  پارامترهای 
زون های آلتراسیون استفاده می شود [2]. معمولا لاگ برداری 
با  همراه  است  ممکن  که  می شود  انجام  زمین شناس  توسط 
توسعه  بنابراین  فرآیندی زمان بر است،  و  باشد  انسانی  خطای 
در  مغزه ها  از  لاگ برداری  و  کانی شناسی  اتوماتیک  روش های 
زمینه شناسایی اطلاعات توزیع ماده معدنی در سریع ترین زمان 
روش های  بودن  مفید  وجود  با  است.  مفید  هزینه  کمترین  و 
اتوماتیک لاگ برداری در عملیات اکتشافی این روش در حال 
حاضر جایگزین زمین شناس متخصص نیست و به عنوان یک 
لایه کمکی زمین شناسی از آن استفاده می شود. در سال های 
روش های  سنسورها  و   RGB عکس های  از  استفاده  با  اخیر 
برای  عمیق  یادگیری  و  ماشین  یادگیری  بر  مبتنی  مختلفی 
داده  توسعه  زمین شناسی  و  کانی شناسی  الگوهای  شناسایی 
شده است. با توجه به این  که این الگوریتم ها قابلیت استخراج 
و شناسایی ویژگی  های سطح بالا از داده های تصویری را دارند، 
تاکنون نتایج خوبی را به همراه داشته اند. به  عنوان  مثال دستا و 
همکاران با استفاده از عکس  های رنگی و با به کارگیری سنسور 
FTIR که نوعی حسگر فروسرخ است، روشی برای تشخیص 
دادند.  توسعه  را  زیرزمینی  معدن  یک  تونل  دیواره  کانی های 
 k-means در این روش از ترکیب الگوریتم های بدون نظارت
و نظارت  شده حداکثر درست نمایی، نقشه بردار زاویه طیفی و 
روش طبقه بندی کمترین فاصله استفاده شده است [3]. رامیل 
سنگ های  در  موجود  کانی های  شناسایی  برای  همکاران  و 
مصنوعی  عصبی  شبکه  از  فرهنگی  مکان های  و  باستانی  آثار 
نتایج  مطالعه  این  در  که  کردند  استفاده  رنگی  عکس های  و 
قابل قبولی برای شناسایی کانی های موجود در سه نوع گرانیت 
مختلف به دست آمد [4]. لیو و همکاران از عکس های رنگی 
 Hylogger دستگاه  هایپراسپکترال  اسکن   و  مغزه ها  جعبه 
برای شناسایی کانی های موجود در عکس مغزه استفاده کردند. 
محدوده اسکن هایپراسپکترال در این دستگاه یک خط در مرکز 
هر مغزه است که تمام اطلاعات مغزه را نشان نمی دهد. در این 
 k-means از یک روش بدون نظارت  با استفاده  ابتدا  مطالعه 
تصویر هر مغزه به کلاس های جدا از هم تقسیم و با تطبیق هر 

مغزه شناسایی  هر  کانی های  هایپراسپکترال،  تصویر  با  کلاس 
می شوند [2]. 

با توسعه شبکه های عصبی کانولوشن، پردازش های مربوط 
به داده های تصویری از جمله تحقیقات در مورد طبقه بندی و 
بخش بندی تصاویر، پیشرفت زیادی داشته است [5]. در مقایسه 
پیچیدگی  CNNها  ماشین،  یادگیری  سنتی  روش های  با 
بالاتری  سطح  تصویری  اطلاعات  می توانند  و  دارند  بیشتری 
 CNN از  معماری  یک   U-net [6]. شبکه  کنند  استخراج  را 
است که به طور خاص برای مسایل بخش بندی تصاویر استفاده 
 CNN پایه  بر  شبکه های  از  اخیر  سال های  در   .[7] می شود 
از جمله زمین شناسی و  U-net در علوم مختلف  و همچنین 
علوم زمین استفاده های زیادی شده است. به عنوان مثال چن 
رسی  کانی های  ذرات  کردن  جدا  و  شناسایی  به  همکاران  و 
و  پرداختند   U-net شبکه  وسیله  به  پس زمینه  کانی های  از 
و  زبیدی   .[8] کردند  استفاده   SEM تصاویر  از  منظور  بدین 
مبتنی  شبکه  یک  از  استفاده  با  خودکار  روش  یک  همکاران 
مختلف  نوع  سه  شناسایی  برای   CNN (ResNetXt-50) بر 
رویکرد هنگام پیش بینی  این  را معرفی کردند.  ترکیب سنگ 
سنگ شناسی نمونه های مغزه جدید که قبلا به شبکه آموزش 
داده نشده بود، به دقت 93/12 درصد دست یافت [9]. جین 
شبکه  و  حفاری  مغزه های  تصاویر  از  استفاده  با  همکاران  و 
باطله  از  کانسنگ  شناسایی  برای  را  خودکار  روشی  عصبی، 
 MMDC-Unet آهن معرفی کردند. در این مطالعه از شبکه
کردند.  استفاده  است   U-net از  شده  بهینه  معماری  یک  که 
آنالیزهای  با  آمده  به  دست  نتایج  ارزیابی عملکرد مدل،  برای 
شیمیایی مقایسه شده  است که نشان دهنده کارآیی این روش 

برای شناسایی کانی سازی آهن است [1].

1-1- منطقه مورد مطالعه

در این پژوهش، داده های معدن آهن- مس آقاش کردخلج 
کانی سازی  که  معدن  از  محدوده هایی   1 شکل  شد.  استفاده 
مس و آهن دارد را نشان می دهد. این محدوده با مساحتی در 
حدود 6 کیلومترمربع در استان مرکزی و در غرب شهرستان 
ساوه واقع شده است. تیپ کانسار از نوع اسکارن و توده  نفوذی 

مس دار است.
این معدن بر روی زون ساختاری ایران مرکزی و کمربند 
آتشفشانی ارومیه- دختر قرار گرفته است. جنس سنگ میزبان 
توف،  لیتیک  ریوداسیتی،  توف  آندزیتی،  توف  آندزیت،  آن 
کوارتزدیوریتی  دیوریتی،  نفوذی  واحدهای  و  داسیت  لاتیت، 
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تخمین  میوسن  تا  ائوسن  بین  آنها  سن  که  است  گابرویی  و 
سیلیسی،  شامل  محدوده  این  آلتراسیون های  است.  زده شده 
سریسیتی، آرژیلیکی، پروپلیتیکی، هورنفلسی و هماتیتی است 
به طول  آهن  کانه زایی مس-  این معدن یک زون  و محدوده 
1000 متر و عرض 500 متر دارد. شکل 2 نقشه زمین شناسی 
منطقه معدنی آقاش در مقیاس 1:20000 را نشان می دهد که 

واحدهای سنگی مختلف در آن قابل مشاهده است. 
محدوده اکتشافی آقاش بین دو گسل مهم کوشک نصرت 
با طول  نصرت  است. گسل کوشک  گرفته  قرار  آقاش  قرمز  و 
گسلش بیش از 150 کیلومتر از جنوب شرق دریاچه نمک قم 
آغاز و در غرب به گسل آوج می پیوندد. این گسل یک شکستگی 

واحد نبوده و در حقیقت یک زون گسله است. روند کلی آن 
در  و  متغیر  نصرت  کوشک  گسله  است. شیب صفحه   N100
سطح زمین نزدیک به 60 تا 80 درجه به سوی جنوب است. 
این گسل دارای مولفه امتداد لغز چپگرد و مولفه شیب لغز از 
نوع معکوس است که جابه جایی مولفه امتداد لغز آن بزرگتر و 
مهم تر به نظر می رسد ولی مقدار جابه جایی آن مشخص نیست. 

2- روش تحقیق

روش خودکاری که برای جدا کردن کانسنگ و باطله در این 
تحقیق استفاده شد، بر اساس بخش بندی تصاویر است. مرحله 
مغزه های  جعبه  از  تصویری  داده های  برداشت  پژوهش  اول 
حفاری و تحلیل بررسی آن ها با استفاده از نظر زمین شناس و 
همین طور نتایج آنالیز شیمیایی است. پس از بررسی های انجام 
شده بر روی داده ها، برچسب گذاری باینری برای مرحله آموزش 
از  مناطقی  شده  تولید  برچسب های  شد.  انجام  عصبی  شبکه 
تصاویر را نشان می دهد که دارای کانی های مگنتیت و هماتیت 
این  به  توجه  با  می دهند.  نشان  را  آهن  کانه زایی  که  هستند 
که هماتیت های موجود در مغزه ها هماتیت های خاکستری تا 
سیاه رنگ هستند و از لحاظ رنگی شباهت زیادی به کانی های 
مگنتیت دارند، این دو کانی  هر دو به  عنوان کانسنگ آهن در 

یک کلاس قرار داده شده اند.
که یک  است   U-net استفاده شده شبکه   شبکه عصبی 
معماری خاص از شبکه های عصبی کانولوشنی است. این شبکه 
به طور خاص برای اهداف بخش بندی تصاویر استفاده می شود. 
بخش بندی تصویر یک وظیفه در بینایی ماشین است که 
هدف آن تقسیم یک تصویر به بخش ها یا قطعات مختلف بر 
اساس ویژگی های خاصی مانند رنگ، بافت ها یا مرزهای اشیا 
یا  برچسب  برای هر پیکسل در تصویر یک  فرآیند  این  است. 
به  اختصاص می دهد که مشخص می کند آن پیکسل  شناسه 
بخش بندی  از  پژوهش  این  در   .[5] دارد  تعلق  بخش  کدام 

باینری استفاده شد و تصاویر به کانه و زمینه تقسیم شدند.

2-1- ساخت مجموعه داده ها

در مرحله اول برداشت داده ها، ابتدا جعبه مغزه های دارای 
کانسنگ آهن با توجه  به نتایج آنالیز شیمیایی XRF انتخاب 
شکل  شد.  انجام  اولیه  عکس برداری  جعبه ها  این  از  سپس  و 
نورهای  کردن  ایزوله  برای  عکس برداری  شرایط  و  دستگاه   3
محیطی را نشان می دهد. برای به  دست  آوردن حداکثر قدرت 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1: نمای کلی از محدوده معدنی کردخلج

شکل 2: نقشه زمین شناسی 1:20000 معدن آفاش
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انجام  تفکیک سه مرحله عکس برداری متوالی در طول جعبه 
به  مغزه  جعبه  نهایی  تصویر  عکس،  سه  این  ادغام  با  که  شد 
دست آمد که در شکل 4 تصاویر اولیه و تصویر نهایی بعد از 
محیط  کردن  ایزوله  برای  است.  شده  نشان  داده   ادغام   شدن 
از ورود نورهای محیط که می تواند  عکس برداری و جلوگیری 
در داده ها نویز ایجاد کند از فون عکاسی سیاه  رنگ و یک لامپ 
 20 از  عکس برداری  شد.  استفاده  ثابت  سفید  نور  با  حلقه ای 

جعبه مغزه انجام شده که از 9 گمانه مختلف بودند. 
حدود  در  عکس ها  آمده  دست   به   نهایی  تفکیک  قدرت 
2500×5800 است که در مرحله آموزش شبکه به بخش های 
کوچک تری تقسیم شده اند. برای این مرحله عکس های جعبه 
ورودی  برای  که   256×256 کوچک تر  بخش های  به  مغزه ها 
برای  نهایی  عکس های  شدند.  تقسیم  است  مناسب تر  شبکه 
آموزش از بخش هایی با RQD بالاتر که کانی ها قابل  تفکیک تر 
است انتخاب شد که در نهایت 100 عکس دارای عیار آهن به 

دست آمد. 
 tiff با فرمت  و  انجام  به روش دستی  برچسب زنی داده ها 
ذخیره شدند. شکل 5 نمونه ای از تصاویر دارای کانسنگ آهن 
را همراه با برچسب آن نشان می دهد که در تصویر سمت چپ 
راست  سمت  تصویر  در  و  است  مگنتیت  سیاه رنگ  کانی های 
برچسب  تولید شده آن با رنگ زرد مشخص شده است. برای 
آموزش بهتر شبکه از روش های داده افزایی کلاسیک چرخش 

تعداد داده های  و  استفاده شد [10]  افقی  عمودی و چرخش 
برچسب دار به 300 افزایش یافت. از کل داده های 80% برای 

آموزش و 20% برای تست شبکه مورد استفاده قرار گرفت.

U-net 2-2- شبکه

شبکه U-net یک معماری از شبکه های عصبی کانولوشنی 
می شود.  استفاده  تصاویر  بخش بندی  وظایف  برای  که  است 

 

 

 

 

 
جعبه  از  عکس برداری  برای  شده  استفاده  دستگاه  نمای   :3 شکل 

مغزه ها

 

 

 

 

 

 

شکل 4: عکس نهایی که با ادغام سه عکس برداری متوالی به  دست می آید
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در  پزشکی  عکس های  بخش بندی  برای  اولین بار   U-net
دانشگاه فرایبورگ توسعه داده شد. U-net یک شبکه عصبی 
تماما کانولوشن است که نسبت به شبکه های عصبی دیگر به 

داده های کمتری نیازمند است [7].
شبکه های عصبی کانولوشن (CNN) یکی از انواع مدل های 
یادگیری عمیق هستند و عمدتا برای حل وظایف بینایی ماشین 
و پردازش تصویر از جمله طبقه بندی تصاویر، تشخیص اشیا و 
بخش بندی تصاویر استفاده می شود [11]. یکی از بزرگ ترین 
با  آنها  که  است  این   ANN سنتی  روش های  محدودیت های 
پیچیدگی محاسباتی مورد نیاز برای محاسبه داده های تصویری 

دست  و پنجه نرم می کنند. مانند دیگر شبکه های عصبی دیگر 
لایه ورودی حامل مقادیر پیکسل های عکس هستند. در طول 
آموزش، شبکه های کانولوشنی معمولا با استفاده از گونه ای از 
الگوریتم پس انتشار [12] بهینه می شوند، جایی که گرادیان ها 
محاسبه می شوند و برای به روزرسانی وزن های شبکه استفاده 
می شوند. این فرآیند شامل به  حداقل  رساندن یک تابع هزینه 
است که اختلاف بین خروجی پیش بینی  شده و مقدار حقیقی 

زمینه را اندازه گیری می کند.
از  و  است  متقارن  معماری  با  شبکه  یک   U-net شبکه 
چهار بخش اصلی تشکیل شده است که شامل مسیر انقباضی 
 ،(expanding path) انبساطی (contracting path)، مسیر 
پل ارتباطی (bottleneck) و لایه خروجی است. شکل 6 نمای 
کلی از شبکه U-net به همراه چهار بخش اصلی آن به همراه 
لایه های مختلف را نشان می دهد که در آن طول عمودی لایه ها 
نشان دهنده ابعاد تصویر و طول افقی لایه ها نشان دهنده تعداد 

نقشه های ویژگی است [7].

2-2-1- مسیر انقباضی

کانال های  استخراج  وظیفه  رمزگذار  یا  انقباضی  مسیر 
ویژگی را دارد. این مسیر از چهار بلوک رمزگذار تشکیل شده  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  U-net شکل 6: معماری شبکه

برچسب  همراه  به   آهن  آموزش  برای  شده  آماده  تصویر   :5 شکل 
حقیقی
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است که هر کدام سه لایه دارند. دولایه کانولوشنی که بعد از هر 
کدام یک تابع فعال ساز ReLu و یک  لایه pooling قرار دارد. 
لایه کانولوشن عملیات فیلتر کردن هوشمند را انجام می دهد. 
این لایه به  وسیله محاسبه ضرب اسکالر بین مقادیر پیکسلی 
تصاویر ورودی و فیلتر کرنل، ورودی های لایه تماما متصل برای 
تصمیم گیری نهایی را تعیین می کند. این عملیات شبکه را قادر 
مانند  ویژگی هایی  و  کند  ثبت  را  فضایی  الگوهای  تا  می سازد 
ادغامی  لایه های  کند.  شناسایی  را  بافت ها  و  گوشه ها  لبه ها، 
را  پارامترها  تعداد  کاهش  وظیفه  مرحله  هر  در   pooling یا 
دارد و ابعاد فضایی نقشه های ویژگی به  دست  آمده از لایه های 
کانولوشن را پایین می آورند که این کار پیچیدگی محاسباتی 
را کمتر کرده و باعث می شود که ویژگی های تصاویر در ابعاد 
مختلف به شبکه آموزش داده شود. در هر بلوک مسیر انقباضی 
نسبت به بلوک قبلی تعداد کانال های ویژگی دو برابر می شوند، 

در حالی  که ابعاد فضایی در حال نصف  شدن هستند. 
عملیات نمونه برداری به طور موثر وضوح فضایی را کاهش 
می دهد و شبکه را قادر می سازد میدان دید بزرگ تری داشته 

باشد [7].

2-2-2- مسیر انبساطی

از  بازیابی اطلاعات مکانی  برای  یا رمزگشا  انبساطی  مسیر 
دست  رفته در مرحله رمزگذاری طراحی شده است و همین طور 
تصاویر  از  کدام  هر  در  شده  زده  برچسب  مکان های  آموزش 
بلوک  چهار  از  مسیر  این  است.  مسیر  این  عهده  به  آموزشی 
رمزگشا تشکیل شده که در هر کدام یک لایه upconv وجود 
 ReLu فعال ساز  تابع  با  کانولوشنی  دولایه  آن  از  بعد  که  دارد 
وجود دارد. لایه upcnov برای افزایش ابعاد تصویر و بازسازی 
آن استفاده می شود. این لایه بازسازی تصویر را با به  کارگیری 
معکوس عملیات کانولوشن انجام می دهد. در هر بلوک این مسیر 
کانال های ویژگی نصف و ابعاد کانال ها دوبرابر می شوند که این 
کمک  شده  بخش بندی  خروجی  دقیق  جزییات  بازسازی  به 
انبساطی  از مسیر  دیگر  پرشی که یک عضو  اتصالات  می کند. 
بین  اتصالات  آن ها  است.   U-net از  حیاتی  عنصر  یک  است 
لایه های  که  هستند  مربوطه  رمزگشای  و  رمزگذار  بلوک های 
میانی را دور می زنند. با اتصال مستقیم لایه ها با ابعاد یکسان، 
اتصالات پرشی، رمزگشا را قادر می سازد تا به جزییات دقیق تر از 
مسیر رمزگذار دسترسی پیدا کند و آن ها را ترکیب کند. در واقع 
وظیفه upsampling که به عهده لایه های رمزگشا بود به وسیله 
این اتصالات پرشی بهینه می شوند و در نهایت این اتصالات به 

مکان یابی دقیق اشیا و حفظ اطلاعات ریز کمک می کند [7].

2-2-3- گلوگاه یا پل ارتباطی 

در وسط معماری U-net، لایه ای وجود دارد که باریک ترین 
پل  عنوان  به   که  بخش  این  می دهد.  نشان  را  شبکه  قسمت 
به  می کند  عمل  انقباضی  و  انبساطی  مسیر  بین  در  ارتباطی 
بیشتر،  ویژگی  کانال های  تعداد  و  فضایی  ابعاد  کاهش  دلیل 
از  هدف  می شود.  دیده  مانند  گلوگاه  ساختار  یک  عنوان  به  
بالاترین  سطح  و  اطلاعات  ضروری ترین  دریافت  ساختار  این 
بخش  این  است.  ورودی  تصویر  از  استخراج  شده  ویژگی های 
مختلف  تفکیک های  قدرت  با  کانال هایی  از  ویژگی ها  ادغام  با 
می تواند مکان اشیا یا قسمت های مختلف را تشخیص دهد و 
به شبکه آموزش دهد. این بخش از شبکه U-net از تعدادی 
لایه کانولوشن و لایه ادغامی بیشینه به همراه توابع فعال سازی 

مانند ReLU تشکیل شده است [7]. 

2-2-4- لایه خروجی

لایه نهایی یا خروجی شبکه وظیفه بخش بندی نهایی را به 
عهده دارد که از یک لایه کانولوشنی 1×1 تشکیل شده است 
به  بسته  ساز  فعال  تابع  است.  همراه  ساز  فعال  تابع  یک  با  و 
چند کلاسه بودن بخش بندی یا باینری بودن آن ممکن است 
متفاوت باشد. برای چندکلاسه از تابع softmax و برای باینری 
نقشه  یک  لایه  این   .[11،10] می شود  استفاده   sigmoid از 
تقسیم بندی با ابعاد فضایی مشابه تصویر ورودی تولید می کند 
که در آن هر پیکسل نشان دهنده برچسب یا کلاس پیش بینی 

شده برای پیکسل مربوطه در تصویر ورودی است.

2-3- هایپرپارامتر

مدل های یادگیری عمیق CNN هایپرپارامترهای متعددی 
پارامترهایی  شامل  پارامترها  این  شوند.  تعیین  باید  که  دارند 
که  بچ سایز  و  یادگیری  نرخ  آموزشی،  دوره های  تعداد  مانند 
ابعاد  مانند  پارامترهایی  و  دارند  تاثیر  یادگیری شبکه  بر روی 
باتوجه    .[13] تاثیرگذارند  معماری  روی  بر  که  هستند  فیلتر 
به حساسیت شبکه  های عصبی به مجموعه  داده ها بهینه سازی 
هایپرپارامترهای شبکه به  صورت سعی و خطا انجام شد. تعداد 
پیش فرض  روی  بر  بهینه سازی  الگوریتم  و  لایه  ها  ترتیب  و 
هایپرپارامترها  این  از  به  غیر  شدند.  داده  قرار   U-net شبکه 
تصادفی  حذف  شبکه،  یادگیری  نرخ  فیلترها،  وسایل  تعداد 

(Dropout) و بچ سایز به  صورت سعی و خطا بهینه شدند. 
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مقادیر استفاده شده برای هایپرپارامترها به  صورت 3،4،5،8 
برای بچ سایز، 16،32 برای تعداد فیلترهای لایه اول و 0/0001، 
برای  تصادفی  حذف  نرخ  بودند.  یادگیری  نرخ  برای   0/0002
هرکدام از لایه ها متفاوت و به ترتیب در دو بلوک اول 0/1، دو 
بلوک بعدی 0/2، در گلوگاه 0/3 و دو بلوک بعدی 0/2 بود. در 
دو بلوک آخر 0/1 قرار داده شد. در جدول 1 مقادیر استفاده  

شده و مقدار نهایی برای هایپرپارامترها ارایه شده است.

 L2 همین طور برای جلوگیری از بیش برازش از نرمال ساز
استفاده شد. این روش در مسایل یادگیری ماشین و یادگیری 
استفاده  تعمیم  بهبود  و  بیش برازش  از  برای جلوگیری  عمیق 
می شود. این امر با اضافه  کردن یک جریمه به تابع هزینه حین 
آموزش به دست می آید و به کوچک نگه داشتن وزن ها به وسیله 
آموزشی کمک  برازش های داده های  بین  تعادل  ایجاد  و  مدل 
می کند [14]. شکل 7 اجرای اولیه شبکه را نشان می دهد که 
که  شد  استفاده  بهینه  آموزشی  دوره  تعداد  کردن  پیدا  برای 
تعداد دوره های آموزشی (epoch) برای شروع روی 500 قرار 

گرفت تا نقطه همگرایی شبکه پیدا شود.
به  دست  نمودارهای دقت و خطای  به  توجه   با  نهایت  در 
قرمز  نمودار  و  تست  دقت  زرد  نمودار   7 شکل  در  که   آمده 
مشخص  آنها  بررسی  و  می دهد  نشان  را  شبکه  آموزش  دقت 
شد که شبکه بعد از 100 دوره آموزشی همگرا می شود و همه 
پارامترها به  خوبی آموزش دیده اند و شبکه به آموزش بیشتر 
نیاز ندارد. پس از یافتن تعداد دوره های بهینه برای جلوگیری 
بار   15 شبکه  خطا،  ایجاد  و  تصادفی  اولیه  وزن های  تاثیر  از 
اجرا شد. بر اساس مقدار دقت پیش بینی، خطای پایین  تست 
IOU که در بخش 3 معرفی شده است،  پارامتر  و آموزش و 

یکی از شبکه ها انتخاب شد. میزان دقت و خطای شبکه برای 
آموزش و تست در جدول 2 ذکر  شده است و در نهایت مدل 
انتخاب شد. شکل 8 نمودار دقت و خطای نهایی را پس   11
از حذف تاثیر وزن های تصادفی نشان می دهد. نمودارها نشان 
می دهد که شبکه به خوبی آموزش دیده و نمودارهای خطا و 

دقت به  خوبی همگرا شده و بیش برازش رخ نداده است.

 مقدار نهایی  شده استفاده مقادیر   هایپرپارامتر 
 3 3،4،5،8،16 سایز بچ

 16 16،32 تعداد فیلتر لایه اول 
 0002/0 0001/0،    0002/0 نرخ یادگیری 

 حذف تصادفی 
رمزگذار،    یهادر بلوک 

 گلوگاه و رمزگشا به ترتیب

1/0  ،05/0 
2/0  ،1/0 
3/0  ،15/0 
2/0  ،1/0 
1/0  ،05/0 

1/0 
2/0 
3/0 
2/0 
1/0 

 

 

 

 

 

شکل 7: نمودار دقت آموزش و تست شبکه

جدول 1: مقادیر هایپرپارامترها

جدول 2: نتایج عملکرد U-net با استفاده از وزن های اولیه متفاوت

خطای   خطا  مدل 
دقت   دقت اعتبارسنجی 

 اعتبارسنجی 
0 0/13 0/45 96/54 0/89 
1 0/19 0/47 95/90 0/89 
2 0/19 0/49 95/96 0/89 
3 0/20 0/49 94/79 0/89 
4 0/12 0/41 96/67 0/90 
5 0/12 0/42 96/54 0/89 
6 0/09 0/35 96/90 0/90 
7 0/11 0/40 96/71 0/90 
8 0/16 0/47 95/36 0/90 
9 0/12 0/42 96/51 0/90 
10 0/11 0/40 96/65 0/89 
11 0/08 0/38 96/84 0/91 
12 0/14 0/43 95/53 0/90 
13 0/10 0/41 96/97 0/89 
14 0/19 0/45 94/99 0/89 
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3- نتایج و ارزیابی

بخش بندی  مراحل  و   U-net عصبی  شبکه  کدهای 
نرم افزار  از  و  شد  انجام  پایتون  برنامه نویسی  زبان  در  تصاویر 
استفاده  سخت افزار  همچنین  نشد.  استفاده  دیگری  جانبی 
 Ryzen7 پردازش گر  شامل  پایتون  برنامه  اجرای  برای  شده 
 GTX 1650 گرافیکی  پردازنده  و   16GB رم   ،3750H
و   tensorflow GPU محیط  نسخه  همچنین  شد.  استفاده 
نسخه Python3.9 برای ساخت شبکه عصبی U-net استفاده 
که  بخش بندی شده ای هستند  تصاویر  شدند. خروجی شبکه 
آهن  کانی سازی  نشان دهنده  آن  در  شده  مشخص  بخش های 
کیفی  صورت  به   شبکه  عملکرد  نحوه  سنجش  برای  هستند. 
خروجی  تصاویر  و  اصلی  تصاویر  شده،  زده  برچسب  تصاویر 
از  نمونه هایی  و 10   9 مقایسه شدند. شکل های  هم  با  شبکه 
 9 شکل  می دهد.  نشان  را  شبکه  دقت  کم  و  دقیق  عملکرد 
که  می دهد  نشان  را  شبکه  درست  پیش بینی های  از  نمونه ای 
با برچسب حقیقی  در آن مناطق دارای آهن پیش بینی شده 
نه  چندان  از پیش بینی های  نمونه ای  مطابقت دارد. شکل 10 
شبکه  کانی ها  ریز  دانه بندی  دلیل  به  که  است  شبکه  درست 
با  است.  نداشته  برچسب حقیقی  با  کاملا منطبقی  پیش بینی 
مشاهده عکس ها و مقایسه آن ها می توان دریافت که شبکه در 
بخش هایی به  غیر از بخش هایی که کانی ها بسیار ریزدانه اند و 
یا مغزه دارای شکستگی است، پیش بینی درستی از محل وجود 
کانسنگ آهن می کند و به  خوبی آنها را تشخیص می دهد. بالا 

بردن قدرت تفکیک تصاویر برداشت شده و استفاده از دوربین 
بهتر و یا پیچیده تر شدن شبکه به بهبود نتایج کمک می کند.

سنجش کمی عملکرد شبکه به  وسیله پارامترهای خروجی 
سنجیده می شود که در این جا دقت یا همان Accuracy به  
عنوان یکی از معیار سنجش قرار داده می شود و دقت شبکه در 
حدود 91% بود، اما در مسایل بخش بندی معیار اصلی سنجش 
است   IOU (Intersection Over Union) نام  به  پارامتری 
[15]. علت آن این است که برای محاسبه دقت در یک مساله 
برچسب  و  پیش بینی شبکه  بودن  تصاویر منطبق  بخش بندی 
و تشخیص خوب  تاثیرگذار است  برای همه  کلاس ها  حقیقی 
پس زمینه تصویر دقت شبکه را بالا می برد، اما در IOU فقط 
دارد،  اهمیت  کلاس  یک  برای  برچسب  و  پیش بینی  انطباق 
کانسنگ  تشخیص  برای  شبکه  عملکرد  سنجش  در  بنابراین 
آهن، این پارامتر معیار بهتری است. IOU یک معیار ارزیابی 
رایج در بینایی کامپیوتر است، به ویژه در بخش بندی تصاویر که 
برای اندازه گیری دقت پیش بینی های یک الگوریتم با مقایسه 
برچسب های  و  پیش بینی  شده  مرزی  مناطق  بین  همپوشانی 
به  دست  آوردن  پارامتر  این   .[16] می شود  استفاده  حقیقی 
و  شده  پیش بینی  مناطق  بین  همپوشانی  مساحت  نسبت 
برچسب های حقیقی به اجتماع این دو ناحیه به دست می آید. 
آهنی  کانی های  برای  به  دست  آمده   IOU نهایی  مرحله  در 
در حدود 75% به دست آمد که نشان دهنده شناسایی بیشتر 

 کانی های آهن است.

 

 

 

 

شکل 8: الف( نمودار دقت داده های آموزشی و تست پس از حذف تاثیر وزن های تصادفی و ب( نمودار خطای داده های آموزشی و تست پس از 
حذف تاثیر وزن های تصادفی

)ب()الف(
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که در آن:
A : مناطق مرزی پیش بینی شده

B : مناطق مرزی برچسب زده شده است.

3-1- اعتبارسنجی شبکه به  وسیله داده های عیاری

اعتبارسنجی پیش بینی های یک پروژه بخش بندی تصاویر 
به روش های مختلفی انجام می شود. از جمله آنها مقایسه  کردن 
اعتبارسنجی  یا همان داده های  پیش بینی های داده های تست 
با برچسب های مرجع حقیقی است که این کار در مراحل قبلی 
انجام شد. این مقایسه با به  دست آوردن IOU یا مقایسه چشمی 

نتایج انجام و به  صورت کیفی و کمی نتیجه گیری می شود.
یکی از روش های اعتبارسنجی نتایج پیش بینی های شبکه 
که در این پژوهش امکان اجرای آن فراهم است، مقایسه بین 

درصد پیکسل هایی که به  عنوان آهن تشخیص  داده  شده اند و 
درصد کانی های آهن در یک طول مشخص است. مرحله پایانی 
داده های  وسیله  به  شبکه  عیاری  اعتبارسنجی  پژوهش  این 
عیاری آنالیز XRF است. با انجام این اعتبارسنجی مفید بودن 
این روش اتوماتیک بر پایه شبکه عصبی و بخش بندی تصاویر، 
سنجیده می شود. با وجود این که مگنتیت (یا کانی های دیگری 
درصد   100 صورت  به  می شوند)  شناسایی  روش  این  با  که 
خلوص  با  کانی های  این که  به  توجه   با  اما  نیستند،  خالص  و 
بسیار پایین در این روش شناسایی نمی شوند، درصد پیش بینی 
شده به مقدار واقعی نزدیک و قابل استناد است. علاوه بر این، 
داده های به  دست  آمده از این روش برای استفاده در مراحل 
شیمیایی  آنالیز  روش های  جایگزین  و  است  اکتشافی  اولیه 

نیست.
که  مغزه هایی  ابتدا  که  است  اینصورت  به  کار  کلی  روش 
عیار آن ها را در یک متر گزارش کرده اند انتخاب شود، سپس 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10: نمونه ای از پیش بینی نه  چندان دقیق شبکه الف( تصویر برچسب زده شده، ب( تصویر خروجی نهایی و ج( تصویر اولیه

شکل 9: نمونه ای از پیش بینی دقیق شبکه الف( تصویر برچسب زده شده، ب( تصویر خروجی نهایی و ج( تصویر اولیه

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 =
|𝐴𝐴 ∩ 𝐵𝐵|
|𝐴𝐴 ∪ 𝐵𝐵|

)ج()ب()الف(

)ج()ب()الف(

(1)
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مانند مرحله آماده سازی داده ها، تصویر آن بخش مغزه به ابعاد 
بدون  شود.  تبدیل  شبکه  ورودی  برای   256×256 نظر  مورد 
شبکه   به  تصاویر  مرحله  این  در  تصاویر  برچسب زنی  به  نیاز 
بهینه  آن  هایپرپارامترهای  و  پارامترها  که  آموزش دیده ای 
شده اند، داده شد. خروجی شبکه طبق روند قبلی عکس های 
بخش بندی شده ای هستند که کانی های آهنی تصاویر در آن 

جدا شده  است.
با کنار یکدیگر قراردادن عکس ها و به  دست  آوردن میانگین 
پیکسل هایی که در آن کانی های آهنی وجود دارند و مقایسه 
با داده عیاری،  می توان معتبر بودن یا نبودن عملکرد شبکه را 
تایید کرد. شکل 11 نشان دهنده یکی از مغزه هایی است که به 
 وسیله این روش  اعتبارسنجی شدند. با نگاه اولیه به این تصویر 
و مقایسه پیش بینی های شبکه با مناطق دارای کانی سازی آهن، 
شناسایی بخش های دارای کانی مگنتیت تایید می شود. علاوه 
تصویر  کل  به  مگنتیت  پیکسل های  نسبت  توجه  به  با  آن   بر 
درصدهای  میانگین  است.  شده  انجام  نیز  کمی  اعتبارسنجی 
از تصاویر کوچک  از کانی مگنتیت در هر کدام  گزارش شده 
آهن  جرمی  درصد  باتوجه  به  که  است   %38/52  ،256×256
نسبت به مگنتیت (72/36%)، درصد آهن توتال، 27/87% به 
دست می آید که با مقایسه با درصد آنالیز XRF که %30/83 
است، می توان به  دقت قابل قبول مدل پی برد. باتوجه به  این که 
مدل شبکه عصبی تصاویر را در دوبعد آموزش می بیند و عیار 
گزارش شده با توجه به آنالیز شیمیایی یک مغزه نیم استوانه ای 

است، خطای 9 درصدی به  دست آمده قابل قبول است.

4- نتیجه گیری

در این پژوهش روشی خودکار برای جداسازی کانسنگ و 
باطله در تصاویر جعبه مغزه های حفاری، بر اساس بخش بندی 
شبکه  نهایی  شد. خروجی های  ارایه   ،U-net شبکه  و  تصاویر 

کانسنگ  جداسازی  در   U-net معماری  بودن  موفقیت آمیز 
وسیله  به  ثبت جزییات کوچک  توانایی  و همین طور  باطله  از 
با  این  وجود عملکرد شبکه در بخش های  با  داد.  نشان  را  آن 
نشان  شبکه  نتایج  است.  بهتر  کمتر،  درزه های  و  شکستگی 
می دهد که مدل آموزش دیده بر روی کانی های آهنی می تواند 
بخش هایی از مغزه ها که دارای کانی های مگنتیتی و هماتیتی 
هستند، RQD بالایی دارند و دارای شکستگی کمتری هستند 
را با دقت مناسبی  پیش بینی کند. از این مدل برای تشخیص 
کانسنگ و باطله در تصاویر جعبه مغزه و مغزه های کانسارهای 
مشابه نیز می توان استفاده کرد. به  وسیله این روش با تشخیص 
کانی های آهن در طول های مشخص می توان برآورد اولیه ای از 
عیار در کانسنگ داشت و از آن به  عنوان یک لایه اکتشافی که 

سریع و با هزینه کم تولید می شود، استفاده کرد.
برای  مفیدی  ابزار  تصویر  بخش بندی  از  استفاده 
مغزه های  که  می کند  فراهم  معدن  مهندسان  و  زمین شناسان 
کنند.  تحلیل  تجزیه  و   و  بررسی  بصری،  به  صورت  را  حفاری 
علاوه  بر آن روش به  کار گرفته  شده در این پژوهش نسبت به 
روش دستی، سرعت و دقت بالاتری دارد و تاثیر خطای انسانی 
و تفسیر ذهنی را کاهش می دهد. با توجه  به مقایسه انجام  شده 
 IOU بین پیش بینی ها و برچسب های حقیقی مشخص شد که
به  عنوان یک معیار سنجش، برای تشخیص خوب یا بد بودن 
عملکرد شبکه در جداسازی کانسنگ و باطله معیار مناسب تری 
از  پژوهش  این  در  این که  به  توجه   با  است.  به  دقت  نسبت 
برچسب گذاری دستی و با نظر زمین شناس استفاده  شد، برای 
بهبود نتایج و سرعت بخشی به اجرای روش، از برچسب گذاری 
با استفاده از روش های بدون نظارت مانند k-means استفاده 
بهتری  نتایج  داده ها،  به  بسته  اتوماتیک  برچسب های  کرد. 
نسبت به برچسب دستی دارند. همچنین برای کم  کردن تاثیر 
 f1score توزیع نامتعادل بین کلاس ها از معیار سنجش مانند

 

 
شکل 11: مقایسه پیش بینی شبکه و تصویر اصلی و اعتبارسنجی نتایج
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معماری های  استفاده کرد. همین طور  IoU می توان  به همراه 
 mask R-CNN دیگر مناسب برای بخش بندی تصاویر مانند
نسخه های  از  یکی  شبکه  این   .[17] باشد  مفید  است  ممکن 
برای  که  است   faster R-CNN (region based CNN)
استفاده می شود.  تصاویر  بخش بندی  و  اشیا  تشخیص  وظایف 
بالقوه  پیشنهادی  مناطق  سری  یک   از  شبکه  کار  این  برای 
استفاده می کند و با محدود کردن آنها تشخیص نهایی را انجام 

می دهد.
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