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Mineral potential modeling, as one of the key tools in exploration, faces challenges such as the complexity of 

nonlinear relationships, data heterogeneity, and limited labeled data. In this study, an unsupervised hybrid deep 

learning approach based on a Long Short-Term Memory network is proposed to identify mineralization-prone areas. 

This model is capable of extracting hidden structures, similarities, and anomalies from geological data without 

requiring labeled training data. In the first step, the extracted features were grouped using the BIRCH clustering 

algorithm. Subsequently, utilizing the prediction-area (P-A) plot, which evaluates the cumulative ratio of mineral 

occurrences to the predicted area, the zones with the highest mineral potential were delineated. To evaluate the model's 

performance, this approach was implemented in the 1:100,000 scale Kajan sheet in Isfahan Province, as an area with 

copper-gold mineralization potential. The input data consisted of alteration, geochemical, fault, and intrusive body 

layers, which were applied as inputs to the model after fuzzification. The results demonstrated that the proposed 

model, by assigning 72% of known mineral occurrences to less than 30% of the study area, exhibits a suitable 

capability in identifying complex patterns and delineating promising mineral zones, and the resulting maps show 

acceptable agreement with the geological evidence of the area. Compared to conventional supervised learning 

methods, the proposed approach, by eliminating the need for labeled data and enhancing the modeling power of 

nonlinear relationships, has the potential to reduce uncertainty and improve the accuracy of mineral potential 

modeling. These results indicate that the application of unsupervised deep learning models, particularly those based 

on LSTM, can serve as an effective tool in mineral deposit exploration and the optimization of exploration decisions. 
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Introduction 

One of the fundamental steps in mineral exploration is the 

identification of geological features associated with target 

mineralization through the preparation and analysis of 

geological maps, which include lithological units, alteration 

types, structures, and mineral occurrences. Mineral Potential 

Modeling (MPM), as a GIS-based approach, provides a 

systematic framework for delineating high-potential 

mineralization zones using geoscience datasets (Carranza et al., 

2008). Various MPM methods have been developed, broadly 

categorized into data-driven and knowledge-driven approaches, 

including weights of evidence, Analytical Hierarchy Process 

(Mokhtari et al., 2020), deep isolation forest, autoencoder 

networks, hybrid, and convolutional neural networks. 

In recent decades, the application of machine learning in 

MPM has grown considerably, with supervised algorithms such 

as support vector machines and random forests, as well as 

unsupervised methods like K-means and iForest, being widely 

employed. However, these methods often rely on linear 

assumptions and face limitations in capturing the inherent 

complexities of geological data, including nonlinear 

correlations, high uncertainty, and data heterogeneity. To 

address these challenges, advanced deep learning architectures, 

such as Convolutional Neural Networks (CNNs) for spatial 

feature extraction and Long Short-Term Memory (LSTM) 

networks for modeling sequential dependencies and hidden 

patterns (Hoseinzade et al., 2025), have demonstrated 

significant potential. This study employs a hybrid, unsupervised 

deep learning approach based on an LSTM architecture to 

identify hidden structures and anomalies without labeled data, 

applied to mineral potential modeling in the Kajan 1:100,000 

sheet (Isfahan province, Iran) using alteration, geochemical, 

fault, and intrusive layers as inputs. 

Materials and Methods 

The research methodology employed in this study to identify 

mineral anomaly zones within the 1:100,000 geological map of 

the Kajan area utilizes an unsupervised deep learning approach 

based on a Long Short-Term Memory (LSTM) network 

architecture. The input data consist of four evidential layers: a 

geochemical layer derived from stream sediment analysis for 

copper, gold, molybdenum, and silver; an alteration layer 

extracted from ASTER satellite image processing to identify 

propylitic, argillic, and phyllic zones; a fault-related layer 
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representing the density and distance from major faults; and an 

intrusive body layer indicating distances from granitoid to 

dioritic intrusions. Following preparation and co-registration at 

a 100 m × 100 m cell size, all layers were normalized to a range 

of zero to one using fuzzy membership functions and 

subsequently fed into the algorithm. The designed network 

operates in an unsupervised manner, learning latent features 

from the inputs and clustering the extracted features. Anomaly 

clusters are then separated from the background using a 

prediction-area (P-A) plot. The primary advantage of this 

algorithm over conventional methods such as random forests 

and support vector machines lies in its capability to model 

spatial dependencies and nonlinear hidden patterns among 

different exploration evidence layers without requiring labeled 

data (i.e., known mineralization points). Finally, the resultant 

anomaly map is validated using known mineral occurrences in 

the Kajan sheet, and the efficacy of the proposed method in 

delineating prospective areas for copper-gold exploration is 

assessed (Fig. 2). 

Results and Discussion 

The data utilized in this study comprise geochemical 

samples, fault layers, and geological units (Fig. 4). Geochemical 

data were derived from the analysis of 434 stream sediment 

samples. Structural controllers, particularly fractures, play a 

fundamental role in the formation and evolution of 

hydrothermal deposits by facilitating the movement of mineral-

bearing fluids, a concept widely applied in mineral potential 

modeling. Accordingly, distance-to-fault layers were generated 

and subsequently fuzzified to ensure scale compatibility, 

enhance precision, and reduce uncertainty. Given the significant 

spatial and thermal relationships between intrusive bodies and 

porphyry copper to skarn deposits, and considering that fault-

intersection zones can act as foci for hydrothermal fluids, a 

point-wise criterion was adopted. A distance-from-fault-

intersection layer was created and fuzzified using a logistic 

function. Furthermore, intrusive rocks (ranging from granite-

microgranite to granodiorite, diorite, quartz diorite, and quartz 

monzodiorite) are critically important for hydrothermal 

mineralization in the Kajan area. Therefore, a distance-from-

intrusion layer was generated and fuzzified similarly. For 

geochemical investigations, pathfinder elements for Cu-Au 

mineralization (Au, Cu, Mo, As, Pb, Zn) were mapped, and 

anomalies were separated using the 97.5th percentile threshold, 

followed by fuzzification (Fig. 8). The Kajan area hosts 

significant hydrothermal mineralization with diverse alteration 

zones (phyllic, argillic, advanced argillic, and propylitic), which 

were effectively identified using ASTER satellite data. Argillic 

and advanced argillic zones (kaolinite, montmorillonite, alunite, 

pyrite), propylitic zones (chlorite, epidote, calcite), iron oxides 

(hematite, goethite, limonite), and silicification were delineated 

and subsequently fuzzified using a logistic function (Fig. 9). 

Due to the complexity of the Kajan area, an unsupervised deep 

learning algorithm based on LSTM was employed. To 

determine the importance of the resulting clusters, the natural 

logarithm of normal density was calculated, where normal 

density is derived from the prediction rate divided by the 

occupied area, following the prediction-area (P-A) plot method 

(Yousefi and Carranza, 2015). The proposed algorithm 

achieved an intersection point of 72% on the P-A plot (Fig. 10), 

indicating a high prediction rate with minimal occupied area. 

The results successfully discriminate known occurrences and 

show good spatial agreement with intrusive bodies (Fig. 11). 

The results demonstrate that the unsupervised deep learning 

approach based on a Long Short-Term Memory (LSTM) 

architecture effectively extracts hidden patterns and complex 

relationships among multiple exploration evidence layers, 

which is particularly significant in geological data characterized 

by nonlinear behavior, spatial heterogeneity, and high 

uncertainty. Unlike conventional machine learning methods that 

often assume variable independence or simple linear 

relationships, the proposed model successfully captures 

intricate dependencies among alteration, geochemical, fault, 

and intrusive layers, leading to more accurate delineation of 

prospective mineral zones. Notably, the high-potential areas 

show good agreement with known geological evidence in the 

Kajan 1:100,000 sheet, where anomalies are concentrated near 

faults and intrusive bodies and coincide with alteration zones, 

confirming the model's capability to represent mineralization 

processes. Compared to classical methods such as random 

forest, support vector machine (SVM), and K-means, the 

proposed model offers several advantages: (1) it does not 

require labeled training data, which are often limited or 

unavailable in exploration areas; (2) its recurrent structure 

enables modeling of sequential dependencies and multi-layer 

interactions that are rarely addressed by traditional methods, 

which is especially valuable for spatial data with implicit 

continuity. However, limitations include sensitivity to 

hyperparameters, the need for sufficient data for effective 

training, high computational complexity, and limited 

interpretability, a common challenge in deep learning 

applications within geosciences. Despite these constraints, 

integrating unsupervised deep learning with multi-source 

geological data proves to be a powerful tool for mineral 

potential modeling. Future studies should combine this model 

with interpretable approaches and integrate geophysical or 

higher-resolution data to enhance accuracy and reliability. 

Field Validation 

To validate the LSTM-based unsupervised deep learning 

model, a targeted field validation program was conducted in two 

prospect zones introduced by the model within the Kajan 

1:100,000 sheet: Hashemabad and Kooh-e-Lakht. In the 

Hashemabad area (southeastern Kajan), field observations 

confirmed a skarn system with significant Cu-Fe mineralization 

as malachite and magnetite (Fig. 12. b, c), occurring as massive 



 
 

 

 

66 

 

Hoseinzade et al 
Unsupervised LSTM-based deep learning for anomaly detection in … 

 

and vein-veinlet styles at the contact between a granitoid 

intrusion and Cretaceous carbonate rocks, with clear propylitic 

alteration. This fully aligns with the model's prediction 

regarding the combined influence of intrusion, faults, and 

alteration. In the Kooh-e-Lakht area (southwestern Kajan), field 

validation revealed a hydrothermal system with significant gold 

mineralization. The lithology consists of volcanic rocks 

(andesite, dacite, rhyodacite, rhyolite, diabase) and intrusive 

rocks (granodiorite, diorite, micro-monzodiorite), extensively 

affected by hydrothermal fluids over an area of 2.5 km2, 

producing phyllic, argillic, advanced argillic, propylitic, and 

silicic alterations (Fig. 12. c-e). Gold mineralization is primarily 

associated with silica-breccia veins containing malachite, barite, 

alunite, and iron oxides, with no direct link to a distinct intrusive 

body, an observation that strongly supports the LSTM model's 

prediction emphasizing the role of fault structures in focusing 

anomalies in this region. 

Conclusions 

This study demonstrated that an unsupervised deep learning 

approach based on a Long Short-Term Memory (LSTM) 

architecture can be effectively applied to mineral potential 

modeling and the delineation of prospective mineralization 

zones. By leveraging its capability to learn nonlinear 

relationships and extract hidden patterns from multi-source 

geological data, the proposed model successfully identified 

meaningful structures and mineralization-related anomalies 

without requiring labeled training data, a key advantage, 

particularly in exploration settings where training data are 

limited or unreliable. The integration of alteration, geochemical, 

fault, and intrusive layers within a deep learning framework 

produced prospectivity maps that are geologically consistent 

with known mineralization patterns, indicating the model's 

capacity to represent complex geological processes and deliver 

reliable results for exploration decision-making. Compared to 

conventional machine learning methods, the proposed model 

eliminates the need for data labeling and enhances the modeling 

of complex relationships, thereby representing an effective step 

toward reducing uncertainty in mineral potential modeling. 

Nevertheless, computational complexity, parameter sensitivity, 

and limited interpretability remain challenges that must be 

addressed in practical applications. Future studies should 

therefore focus on incorporating model interpretability 

techniques and integrating higher-resolution, multi-scale data. 

Overall, the findings indicate that hybrid approaches based on 

deep learning, particularly unsupervised models, can serve as 

efficient and modern tools in mineral exploration, playing a 

significant role in improving accuracy, reducing risk, and 

optimizing decision-making processes. 
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های ها و محدودیت دادههایی نظیر پیچیدگی روابط غیرخطی، ناهمگونی دادهعنوان یکی از ابزارهای کلیدی در اکتشاف، با چالشپتانسیل معدنی به سازیمدل

ظور شناسایی منبهحافظه طولانی کوتاه مدت خورده مواجه است. در این پژوهش، یک رویکرد یادگیری عمیق بدون نظارت و هیبریدی مبتنی بر شبکه برچسب

های ها را در دادهها و ناهنجاریخورده، ساختارهای پنهان، شباهتهای آموزشی برچسبزایی ارائه شده است. این مدل قادر است بدون نیاز به دادهنواحی مستعد کانه

گیری از شاخص بندی شدند و سپس با بهرهوهگر BIRCHبندی شده توسط الگوریتم خوشههای استخراجویژگی شناسی استخراج نماید. در گام نخست،زمین

منظور به. تفکیک گردیدند نواحی با بیشترین پتانسیل معدنی کند،شده را ارزیابی میبینیکه نسبت تجمعی نقاط معدنی به مساحت پیش ،(P-Aمساحت )-بینیپیش

 ورودی هایداده. شد سازیپیاده طلا،-زایی مسای با پتانسیل کانهعنوان منطقهارزیابی کارایی مدل، این رویکرد در برگه یکصد هزار کجان در استان اصفهان، به

 پیشنهادی مدل که داد نشان نتایج. شدند اعمال مدل به ورودی عنوانبه سازی،فازی از پس که بوده نفوذی هایتوده و هاگسل ژئوشیمی، دگرسانی، هایلایه شامل

 امیدبخش نواحی تفکیک و پیچیده الگوهای شناسایی مناسبی در درصد از مساحت منطقه، توانایی 30شده به کمتر از شناختهدرصد از نقاط معدنی  72با تخصیص 

، رویکرد پیشنهادی شدهنظارتهای متداول یادگیری در مقایسه با روش .دارند قبولی قابل همخوانی منطقه شناسیزمین شواهد با آن از حاصل هاینقشه و دارد معدنی

. را دارد پتانسیل معدنی سازیمدلکاهش عدم قطعیت و بهبود دقت  پتانسیل روابط غیرخطی، سازیمدلخورده و افزایش قدرت های برچسببا حذف نیاز به داده

عنوان ابزاری مؤثر در اکتشاف ذخایر معدنی و ند بهتوا، میLSTM بر ویژه مبتنیهای یادگیری عمیق بدون نظارت، بهدهد که استفاده از مدلاین نتایج نشان می

 های اکتشافی مورد استفاده قرار گیرد.گیریسازی تصمیمبهینه

 : کلیدی هایواژه

طلا، یادگیری -زایی مسکانه

، LSTMعمیق، شبکه 

 .اصفهان

 

 

 مقدمه

شناسی در اکتشافات معدنی، شناسایی عوارض زمین اصلیکی از مراحل ی

شناسی است. های زمینزایی هدف، از طریق تهیه و بررسی نقشهمرتبط با کانی

شناسی، انواع ها شامل عوارض مختلفی مانند واحدهای سنگاین نقشه

 .(Rowan et al., 2006) باشندمی ای معدنیهنشانهدگرسانی، ساختارها و 

( MPM: Mineral Prospectivity Mapping)پتانسیل معدنی  سازیمدل

ابزاری  (،GISبه عنوان رویکردی مبتنی بر سامانه اطلاعات جغرافیایی )

شود که زایی محسوب میمند برای شناسایی نواحی با پتانسیل بالای کانهنظام

 Carranzaگیرد )ها و عوارض علوم زمین انجام میبا استفاده از مجموعه داده

et al., 2008). سازی اطلاعات جامع و دقیق درباره مناطق ها با فراهماین مدل

های اکتشافی و طراحی هدفمند برنامه گیری آگاهانهامیدبخش، زمینه تصمیم

در این راستا،  .(Zhang et al., 2021کنند )شناسان فراهم میرا برای زمین

اند که پتانسیل معدنی توسعه یافته سازیمدلهای گوناگونی برای تاکنون روش

از جمله این  .گیرندمحور قرار میمحور و دانشی دادهبه طور کلی در دو دسته

(، فرایند تحلیل Wang et al., 2002توان به وزن شواهد )میها روش

AHP  (Mokhtari et al., 2020; Saremi et al., 2024a ،)مراتبی یاسلسله

(، شبکه خودرمزگذار Saremi et al., 2024bالگوریتم جنگل ایزوله عمیق )

(Mirzabozorg and Abedi, 2023روش ،)( های ترکیبیHajihosseinlou 

2024, .et alهای عصبی پیچشی( و شبکه (CNN: Convolutional 

Neural Network )(Li et al., 2023اشاره کرد ). 

 سازیمدلهای یادگیری ماشین در کارگیری روشهای اخیر، بهدر دهه

نظارت مانند های تحتالگوریتم .پتانسیل معدنی رشد چشمگیری داشته است

های تصادفی ( و جنگلAbedi et al., 2012های بردار پشتیبان )ماشین

(Ghasemzadeh et al., 2023و همچنین روش )نظارت مانند های بدونK-
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means (Mirzabozorg et al., 2024; Ghezelbash et al., 2020) 

 .اندکار رفتهطور گسترده در این زمینه بهبهIForest  (Zhang et al., 2022 )و

اند، اما اغلب بر روابط ده عملکرد مناسبی داشتهها در شرایط سااگرچه این روش

های ذاتی کننده استوارند و در مواجهه با پیچیدگیخطی و فرضیات اولیه ساده

های غیرخطی، عدم قطعیت بالا و شناسی )نظیر همبستگیهای زمینداده

 Mirzabozorg andرو هستند )هایی روبهها( با محدودیتناهمگونی داده

Abedi, 2023; Saremi et al., 2024c).  شبکه یادگیری عمیق از چند مرحله

های پنهان و لایه خروجی است. این شود که شامل لایه ورودی، لایهتشکیل می

های کند و بدون نیاز به دخالت کاربر، ویژگیهای خام را دریافت میشبکه داده

که با الگوریتم گیرد. آموزش شببندی را فرا مینماینده مورد نیاز برای طبقه

با گسترش رویکردهای  .(Li et al., 2020a) شودانتشار خطا انجام میپس

هایی مانند جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان و یادگیری ماشین، روش

ها مورد های عصبی مصنوعی در جهت رفع برخی از این محدودیتشبکه

ها فرض استقلال میان با این حال، اکثر این مدل .استفاده قرار گرفتند

دار یا روابط دنباله سازیمدلمتغیرهای ورودی را پذیرفته و قابلیت 

های های اخیر، توسعه معماریدر سال .زمانی را ندارند-های فضاییوابستگی

های عصبی هایی مانند شبکهتر یادگیری عمیق موجب ورود الگوریتمپیشرفته

پتانسیل  سازیمدل( به حوزه Li et al., 2020b; Li et al., 2021مصنوعی )

های پیچشی و ادغام، قادر به ها با استفاده از لایهاین شبکه .معدنی شده است

های جغرافیایی و شناسایی الگوهای فضایی های مکانی از دادهاستخراج ویژگی

توانایی  .(Mirzabozorg et al., 2024های شواهد اکتشافی هستند )در داده

های عصبی پیچشی در شناسایی خودکار الگوهای پیچیده )مانند شبکه

زایی( محققان را به استفاده های ژئوشیمیایی مرتبط با کانهبندی ناهنجاریپهنه

 ,.Li et alپتانسیل معدنی ترغیب کرده است ) سازیمدلها در گسترده از آن

b2020). مدتهای حافظه کوتاهشبکههای عصبی پیچشی، علاوه بر شبکه 

(LSTM: Long Short-Term Memory ) نیز به دلیل قابلیت درک

های ترتیبی، توجه بسیاری مدت و الگوهای پنهان در دادههای طولانیوابستگی

حافظه شبکه  .(Hoseinzade et al., 2025اند )از پژوهشگران را جلب کرده

 RNN: Recurrent Neural)نوعی شبکه عصبی بازگشتی  کوتاه مدت

Network )های زمانی به های ترتیبی و سریاست که عمدتاً برای تحلیل داده

ای این ساختار دروازه .(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) رودکار می

های پویا و مؤثر روابط پیچیده و غیرخطی بین لایه سازیمدلها امکان شبکه

هایی ها در زمینهکاربردهای موفق آن .سازدمختلف اکتشافی را فراهم می

پتانسیل معدنی،  سازیمدلهای حفاری و بینی عیار، تحلیل دادههمچون پیش

 .ها را اثبات کرده استکارایی این روش

 یدیبریبدون نظارت و ه قیعم یریادگی کردیرو کیاز در این پژوهش، 

خورده، رچسبب یهابه داده ازیبدون ن استکه قادر  شده است بهره گرفته

 یشناسنیزم یهارا در داده هایها و ناهنجارپنهان، شباهت یساختارها

ها بر اساس خودکار نمونه یبندمنظور، پس از گروه نیکند. بد ییشناسا

با  ییهاهدف نان،یبا استفاده از شاخص اطم ،یتمیو الگور یآمار یارهایمع

مقاله  نیدر ا شدهادهیپ تمیاند. الگورشده کیتفکی دنمع لیپتانس نیشتریب

هدف اصلی ارزیابی توانایی  است. حافظه کوتاه مدتشبکه  یبر معمار یمبتن

شبکه مذکور در استخراج الگوهای پیچیده و بهبود دقت تفکیک نواحی 

بدین  .های متداول یادگیری ماشین استامیدبخش معدنی در مقایسه با روش

 سازیمدلفظه کوتاه مدت برای منظور، از مدل هیبریدی مبتنی بر شبکه حا

پتانسیل معدنی در برگه یکصدهزار کجان واقع در استان اصفهان که از نظر 

های لایه .طلا از پتانسیل مناسبی برخوردار است، استفاده شد-زایی مسکانه

رفته شامل لایه دگرسانی، لایه ژئوشیمی، لایه گسل و لایه توده نفوذی  کاربه

عنوان ورودی به مدل یادگیری عمیق داده سازی بههستند که پس از فازی

 زایی را شناسایی کند.شدند تا شبکه با ساز وکار درونی خود نواحی مستعد کانه
 

 ایشناسی ناحیهزمین

محدوده مورد مطالعه در استان اصفهان و در بخش میانی کمان ماگمایی 

کجان،  1:100000شناسی دختر قرار دارد. به استناد برگه زمین-ارومیه

یافته در ناحیه، واحدهای هارزبورژیت سرپانتینیتی ترین واحد رخنمونقدیمی

برونزد . این واحدها (1)شکل  استکجان ه خاوری نقششده در گوشته شمال

و در بخش زیرینِ توالیِ دگرگونی ند های شدید همراهبا دگرسانیکمی داشته و 

اند. این توالی دگرگونی شامل اپیدوت شیست، متاآندزیت، متا بازالت قرار گرفته

و واحدهای کربناتی شامل مرمر و سنگ آهک بلورین است. واحدهای متعلق 

های کرم خاکستری حاوی اوربیتولین رتاسه عمدتاً شامل سنگ آهکبه دوره ک

های باشند. نهشتهو همچنین اسپیلیت بازالتی تا آندزیتی با دگرسانی جزئی می

شوند که شامل کنگلومرای قرمز ائوسن، ای آغاز میسنوزوئیک با توالی پیچیده

سیت، و لیتیک آندزیت تا داهای تراکیهای اسیدی، ایگنیمبریت، گدازهتوف

های سنگ توفی است. این توالی با جریانهای همراه با سیلتستون و ماسهتوف

آندزیت، آندزیت، ریولیتی صورتی ادامه یافته و در ائوسن بالایی، مجموعه تراکی

های خاکستری، های توفی، توفسنگهای تناوبی، ماسهداسیت، ایگنیمبریت

ازه پیروکسن آندزیت تا بازالت پیروکسن های گدکنگلومرا، سیلتستون و جریان

های میوسن با توالی کنگلومرای شود. نهشتهبه رنگ سبز خاکستری دیده می

مایل به قرمز خاکستری شروع شده و به توالی مارن همراه با میکروکنگلومرا، 

های گدازه و اسکوری با ترکیب شود. جریانگچ ختم می و های مارنبین لایه

های پلیوسن با گردد. نهشتهها مشاهده میدزیتی در این نهشتهبازالتی تا آن

های لاهار همراه با تفراهای با ترکیب اسیدی به رنگ خاکستری حضور جریان

های گدازه داسیتی تا های برشی، جریانروشن آغاز شده و با آگلومرا، توف

یت در آندزیتی به رنگ قرمز خاکستری و سپس هیالوداسیت همراه با ایگنیمبر

های نفوذی از جنس دیوریت، مونزودیریت و تودهرسد. قاعده، به پایان می
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تر هستند که بیشتر در بخش گرانودیوریت تا گرانیت با سن الیگوسن و جوان 

-لخَت رخنمون یافتههای کلاغ و کجستان، جنوب هاشم آباد و کوهباختری کوه

شوند سنگ دیده میو پارهسنگ رسوبات کواترنری به صورت قلوه(. 1اند )شکل 

های اند. این رسوبات بادبزنکه هنوز به طور کامل سفت نشده و هوازده شده

های هوازده را تشکیل داده و ای و دامنههای رودخانهها، تراسآبرفتی، پادگانه

ها پوشانند. در برخی مناطق، این نهشتهشناسی زیرین را میواحدهای زمین

اند.ارها شدهزمنجر به تشکیل شوره

 

 
 (Amini and Amini Chehragh, 2003شناسی ساده شده براساس نقشه یکصد هزار کجان )برگرفته از نقشه زمین -1 شکل

Fig. 1. Simplified geologic map based on the 1:100000 Kajan map (after Amini and Amini Chehragh, 2003) 

 روش پژوهش

در برگه  یمعدن یناهنجار یدارا ینواح ییپژوهش، به منظور شناسا نیدر ا

نشده نظارت  قیعم یریادگی کردیرو کیاز  ،کجان یشناسنیزم 1:100000

 یورود یهااستفاده شده است. داده شبکه حافظه کوتاه مدت یبر معمار یمبتن

 تجزیه هی)بر پا ییایمیژئوش هیشامل لا یشواهد اکتشاف هیمدل شامل چهار لا

 یدگرسان هیو نقره(، لا بدنیعناصر مس، طلا، مول یبرا یارسوبات آبراهه

 یهاپهنه ییشناسا یبرا استر یاماهواره ری)مستخرج از پردازش تصاو

( یاصل یها)تراکم و فواصل از گسل یگسل هی(، لاکیلیو ف کیلیآرژ ک،یتیپروپل

. باشندی( میتیوریتا د یدیتوئیانگر یها)فواصل از توده یتوده نفوذ هیو لا

متر،  100×100با ابعاد سلول  یسازمکانو هم یسازپس از آماده هاهیلا یتمام

شده و سپس به  زینرمالا کیبه بازه صفر تا  یفاز تیبا استفاده از توابع عضو

شده از نوع بدون نظارت  یارائه شدند. شبکه طراحالگوریتم به  یعنوان ورود

-سپس ویژگی .ها را داشتهای پنهان در ورودیوظیفه یادگیری ویژگیو  هبود

در نهایت با استفاده از نمودار نرخ  .نمایدبندی میهای استخراج شده را خوشه

، خوشه آنومالی از زمینه (Area plot-A: Prediction-P) مساحت-پیش بینی
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تداول مانند م یهانسبت به روش الگوریتم مذکور یاصل تیمز .شودتفکیک می 

 یهایوابستگ سازیمدلآن در  ییتوانا بان،یبردار پشت نیو ماش یجنگل تصادف

بدون  یمختلف شواهد اکتشاف یهاهیلا نیب یرخطیپنهان غ یو الگوها یمکان

 ت،یشناخته شده( است. در نها ییزاخورده )نقاط کانهبرچسب یهابه داده ازین

 برگه یکصدهزارشناخته شده در  یمعدن یهاناهنجار با نشانه ینواح یینقشه نها

 دبخشیمناطق ام کیدر تفک یشنهادیروش پ تیشده و قابل یکجان اعتبارسنج

تمام مراحل  .(2)شکل  ردیگیقرار م یابارزی مورد طلا‑اکتشافات مس یبرا

 ، کدنویسی شده است.3ذکر شده در پایتون 

 
 معدنی یابیپتانسیل اکتشاف و شناساییمراحل مختلف  نمودار جریانی -2شکل 

Fig. 2. Flowchart of the various stages of exploration and mineral prospectivity mapping 

 LSTM  الگوریتم مبتنی بر
 نوعی شبکه عصبی بازگشتی است که برای رفع محدودیت LSTMشبکه 

های بلندمدت در نتی در به خاطر سپردن وابستگیهای بازگشتی سشبکه

معمولی  های بازگشتیشبکهای طراحی شده است. مشکل اصلی های دنبالهداده

شوند که این مدت دچار مشکل میاین است که در حفظ اطلاعات طولانی

با معرفی  شبکه حافظه کوتاه مدتن گرادیان معروف است. مسئله به محو شد

کند. سلول حافظه در یک سازوکار به نام سلول حافظه این مشکل را حل می

نوار نقاله اطلاعات را در طول دنباله منتقل  یکمانند  مدت کوتاه حافظه شبکه

رودی، است: دروازه فراموشی، دروازه و یسه دروازه اصل یسلول دارا ین. اکندیم

کند که چه اطلاعاتی باید از سلول و دروازه خروجی. دروازه فراموشی تعیین می

کند که چه اطلاعات جدیدی باید به حذف شود، دروازه ورودی مشخص می

گیرد که چه اطلاعاتی از سلول سلول اضافه شود، و دروازه خروجی تصمیم می

این  فظه کوتاه مدتشبکه حابه عنوان خروجی ارسال شود. این سازوکار به 

دهد که به طور انتخابی اطلاعات را در طول دنباله حفظ یا فراموش امکان را می

کند  سازیمدلهای بلندمدت را تواند وابستگیکند و بنابراین بهتر می

(Sherstinsky, 2020در مطالعات بسیاری .) (مانند Jyostna et al., 2025) 

با ساختار  این شبکها در این مطالعه، از استفاده شده است ام شبکه مذکوراز 

های مهم ها و استخراج ویژگیتعبیه شده برای یادگیری الگوهای پنهان در داده

شده به یک الگوریتم های استخراجاستفاده شده است. سپس این ویژگی

های مختلف تقسیم شوند. این ها به دستهشود تا دادهبندی داده میخوشه

رویکردی قدرتمند برای  ،بندیو خوشه فظه کوتاه مدتشبکه حاترکیب از 

تر، های دقیقتواند به استخراج ویژگیدهد که میها ارائه میتحلیل و درک داده

ها کمک کند. تصویر شماتیک بندی بهتر و کشف الگوهای پنهان در دادهخوشه

 ارائه شده است. 3از معماری تلفیقی پیشنهادی در شکل 
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 (LSTM) شبکه حافظه کوتاه مدت الگوریتم یادگیری عمیق مبتنی بر نقشه راه -3شکل 

Fig. 3. Roadmap of the Long Short-Term Memory (LSTM)-based deep learning algorithm 

 های اطلاعاتیسازی لایهآماده

های ژئوشیمیایی، لایه استفاده در این مطالعه شامل دادههای مورد داده

 تجزیههای ژئوشیمی از نتایج (. داده4باشد )شکل شناسی میگسل و لایه زمین

ه بدست آمد برگه یکصد هزار کجانای در نمونه رسوب آبراهه 434شیمیایی 

 .است

 
 یکصد هزار کجان نقشهبرداشت شده در ای ههرسوب آبراهای موقعیت نمونه -4شکل 

Fig. 4. The location of the collected stream sediment samples within the 1:100000 scale map of Kajan 
 

 مدل مفهومی
 شناسیزمینهای ای از فرضیات و دادهمدل مفهومی کانسار به مجموعه

گیری، ساختار، و توزیع مواد شود که برای توضیح و توصیف نحوه شکلگفته می
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ها بر اساس اطلاعات رود. این مدلمعدنی در یک ناحیه مشخص به کار می 

ها ساخته ناسی، ژئوفیزیکی، ژئوشیمیایی و حفاریشحاصل از مطالعات زمین

گذاری مواد معدنی مانند فلزات شوند و به درک بهتر از نحوه تشکیل و جایمی

کنند. با توجه به منطقه مورد مطالعه های ارزشمند در زمین کمک میو سنگ

طلا از نوع پورفیری، اسکارن -مسیابی ذخایر های آن، هدف پتانسیلو ویژگی

های است. بر اساس مدل مفهومی کانسار مورد جستجو از معیاررمابی گ و

های شاهد اکتشافی در این مطالعه استفاده شد که مختلفی برای تولید نقشه

 .شوددر ادامه شرح داده می

 های ساختاریکنترل کننده

شناسی گفته ها و ساختارهای زمینهای ساختاری به ویژگیکنندهکنترل

گذارند. یکی زایی یا ذخایر معدنی تأثیر میتوزیع و تمرکز کانیشود که بر می

هایی است که نقش بسیار مهمی در تشکیل و توسعه ترین آنها شکستگیاز مهم

شناسی مسیری برای حرکت کنند. این ساختارهای زمینذخایر گرمابی ایفا می

ه فلزات کنند که حاوی مواد معدنی مختلف، از جملسیالات گرمابی فراهم می

ارزشمندی مانند طلا، مس، نقره و سایر فلزات، هستند. در مطالعات بسیاری از 

کنترل کننده های ساختاری به منظور پتانسیل یابی استفاده شده است 

(Yousefi and Hronsky, 2023در این مطالعه با توجه به اهمیت گسل .) ها

برده شد. سپس مقادیر این های فاصله از گسل بکار در منطقه مورد مطالعه لایه

گیری، افزایش دقت و کاهش ها به منظور اطمینان از سازگاری مقیاس اندازهلایه

فازی شدند. نقشه مقادیر فازی شده  پتانسیل معدنی سازیمدلعدم قطعیت 

 .شده است نمایش داده 5هر دو لایه در شکل 

 
 فازی شده هایفاصله از گسلاطلاعاتی لایه  ،ساختاریهای کنترل کننده -5شکل 

Fig. 5. Structural controllers, the information layer of fuzzified distance from the faults 

 فاصله از تقاطع گسل و توده نفوذی

های نفوذی و بسیاری از تودهروابط فضایی و حرارتی قابل توجهی بین 

وجود دارد. علاوه بر و اسکارن  پورفیری طلای-از جمله مس معدنیکانسارهای 

را  گرمابیو جریان سیالات  ها عبور ماگماها، گسلگرمابیاین، در کانسارهای 

تواند محل تمرکز سیالات و توده نفوذی می کنند. تقاطع گسلتسهیل می

 ,Yousefi and Hronsky) هرونسکیو  یوسفیسازی باشد. مرتبط با کانی

ای جدید را برای شناسایی کانسارهای یک معیار نقطه ،در این زمینه (2023

ها و توده  نفوذی پیشنهاد کردند. این ویژگی تقاطع گسل پورفیری و گرمابی

های فیزیکی و شیمیایی لازم برای تشکیل کانسنگ به فراینداست که در آن 

تواند به عنوان یک معیار اکتشافی کنند. این ویژگی میطور همزمان عمل می

پورفیری استفاده شود. نواحی با  طلای-مناسب برای کانسارهای مس
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از تقاطع حاصل نفوذپذیری بالا در اطراف این نقاط وجود دارند. ابتدا لایه فاصله  

 یوسفی و نیکانن و توده نفوذی ایجاد و سپس با استفاده از تابع لجستیک گسل

(Yousefi and Nykänen, 2016)،  (.6فازی شدند )شکل 

 
 فازی شده لایه فاصله از تقاطع گسل و توده نفوذی -6شکل

Fig. 6. Fuzzified distance to fault-intrusion intersection layer 

 های نفوذیفاصله از سنگ

و اطراف  نقش حیاتی در تشکیل ذخایر معدنی داشتههای نفوذی سنگ

-گرمابی افزایش میماگمایی و آنها به طور قابل توجهی احتمال کشف ذخایر 

 Amini andشناسی و مطالعات انجام شده )های زمینیابد. با توجه به گزارش

Amini Chehragh, 2003 های نفوذی با ترکیب گرانیت توده برگه کجان،( در

نیت، گرانودیوریت تا دیوریت، کوارتز دیوریت و کوارتز مونزودیوریت میکروگرا

زایی گرمابی دارند. بر همین اساس استفاده از لایه نقش مهمی در ایجاد کانه

فاصله از توده نفوذی می تواند یک راهنمای اکتشافی مهم به منظور شناسایی 

خراج و فاصله از آنها های نفوذی استرو  تودهتارگت های اکتشافی باشد. از این

محاسبه شد. در نهایت مقادیر این لایه با استفاده از یک تابع لجستیکی 

(Yousefi and Nykänen, 2016 ،به یک فضای فازی تبدیل شدند تا دقت )

 پتانسیل معدنی سازیمدلتفسیرپذیری و کاهش عدم قطعیت در تحلیل 
 دهد. می لایه شاهد ساخته شده را نشان 7افزایش یابد. شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

74 
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 نفوذی هایلایه فاصله از توده -7شکل

Fig. 7. The Layer of distance from the intrusive bodies 

 های شواهد ژئوشیمیاییلایه

پتانسیل معدنی، به ویژه  سازیمدلمطالعات ژئوشیمیایی، نقش مهمی در 

کنند. بررسی های ژئوشیمیایی برای درک توزیع و ایفا می ایدر مقیاس منطقه

برای های مختلفی سازی حیاتی هستند. تکنیکرفتار عناصر مرتبط با کانی

 سازیمدلهای شواهد برای های ژئوشیمیایی و ایجاد لایهتعیین ناهنجاری

 ,.Meigoony et al) اندای توسعه یافتهپتانسیل معدنی در مقیاس منطقه

2014; Rezaei Alishahdani et al., 2025) .بر بررسی  بیشترها این روش

سازی نشان میکانی رفتار و اطلاعات ژئوشیمیایی عناصری که ارتباط مثبتی با

زایی هدف در این مطالعه، مس با توجه به اینکه کانی  کنند.دهند، تمرکز می

های عناصر بود، از عناصر ردیاب آن استفاده شد. بر همین اساس نقشه و طلا

های آنها با استفاده تجزیهمس، طلا، مولیبدن، آرسنیک، سرب و روی ترسیم و 

( تفکیک شد. در نهایت به منظور شرکت %5/97از روش پرسنتایل )بیشتر از 

 8شکل  عناصر مذکور در ناهنجاریهای اطلاعاتی فازی شدند. در تلفیق لایه

 ارائه شده است.
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و همکاران زادهینحس   …در نقشه  یناهنجار ییشناسا ینظارت نشده برا LSTM یقعم یادگیری 

  

 
 نشان داده شده استروی نقشه  و طلا های ژئوشیمیایی استخراج شده عناصر مرتبط با مسناهنجاریلایه شاهد ژئوشیمی.  -8شکل 

Fig. 8. The geochemical proxy layer. Geochemical anomalies of elements associated with Cu and Au are shown on the map  

 های سنجش از دور لایه

شناسی اقتصادی، از دیدگاه زمین شناسی یکصدهزار کجانبرگه زمین

های های گرمابی قابل توجهی بوده و به دلیل گسترش دگرسانیزاییدارای کانه

 Amini) متنوع، پتانسیل مناسبی برای تمرکز فلزاتی نظیر مس و طلا دارد

and Amini Chehragh, 2003 .)های دگرسانی با توجه به ارتباط نزدیک زون

ها نقش کلیدی در اکتشاف بندی این زوناسایی و پهنهزایی فلزی، شنبا کانه

، توان به فیلیکمی موجود در این پنجرههای ترین دگرسانیدارد. از مهم

آرژیلیک، آرژیلیک پیشرفته و پروپلیتیک اشاره کرد که معمولاً بر اساس 

به  استر های سنجندهشوند. در این راستا، دادههای شاخص تفکیک میکانی

ها، ابزار مؤثری برای شناسایی های طیفی کانیانایی در تفکیک ویژگیدلیل تو

 Pour and Hashim, 2012; Hajaj) روندها به شمار میو بارزسازی این زون

et al., 2024; Ghoraeian et al., 2024). 

های دهد. دگرسانیهای دگرسانی در منطقه را نشان میپهنهتوزیع  8شکل 

-های ماگماییسامانهیشرفته عمدتاً در بالای زون فیلیک آرژیلیک و آرژیلیک پ

هایی نظیر کائولینیت، مونتموریلونیت، اند و شامل کانیتوسعه یافتهگرمابی 

های مهم اکتشاف کانسارهای عنوان شاخصآلونیت و پیریت هستند که به

شوند. افزایش شدت دگرسانی منجر شناخته می و گرمابی سولفید زیاد پورفیری

هایی مانند دیاسپور، ه تبدیل آرژیلیک به آرژیلیک پیشرفته با حضور کانیب

های شود. برای بارزسازی اکسیدهای آهن، از ویژگیپیروفیلیت و کوارتز می

هایی مانند هماتیت، گوتیت و لیمونیت استفاده شده است. زون طیفی کانی

ایی نظیر کلریت، های، با کانیترین زون حاشیهعنوان گستردهپروپلیتیک به

های شود. همچنین، دگرسانی سیلیسی در بخشاپیدوت و کلسیت مشخص می
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عنوان یکی از مراحل نهایی غرب منطقه مشاهده شده که بهمرکزی تا شمال 

شود. در نهایت، تمامی های نفوذی تفسیر میهای گرمابی مرتبط با تودهفعالیت

 (.9سازی شدند )شکل یک، فازیهای دگرسانی با استفاده از تابع لجستلایه

 

 
 ای استرهای استخراج شده از تصاویر ماهوارهدگرسانی -9شکل 

Fig. 9. Alterations extracted from ASTER satellite images 

 ارزیابی عملکرد مدل

استفاده از یک الگوریتم  برگه یکصد هزار کجان،های پیچیدگیبا توجه به 

-اکتشافی ضروری است. الگوریتم نقاط امیدبخشمناسب به منظور شناسایی 

های متعددی بدین منظور وجود دارد که در این مطالعه از الگوریتم یادگیری 

ها، اهمیت سازی الگوریتماستفاده شد. پس از پیاده LSTMعمیق مبتنی بر 

ها باید تعیین گردد که از لگاریتم طبیعی چگالی نرمال بدین منظور خوشه

بر مساحت اشغال شده  بینینرخ پیشاستفاده شد. چگالی نرمال از تقسیم 

است که توسط  منطقه پیشگوییید. دو معیار مذکور نتیجه نمودار آبدست می

(Yousefi and Carranza, 2015)  ط به نمودار مربو 10معرفی شد. شکل

و مساحت به تفکیک هر روش نشان داده  شدهدرصد رخدادهای معدنی شناخته

شده است. نمودار مذکور شامل دو منحنی است که یکی از آنها مربوط به نرخ 

و دیگری درصد  هوسیله هر کلاسه بینی رخدادهای معدنی شناخته شده بپیش

ها به عنوان منحنی باشد. در واقع اینمی هناحیه اشغال شده بوسیله هر کلاس

معیاری برای ارزیابی یک مدل پتانسیل معدنی است. به منظور ارزیابی مدل، 

بینی هرچه نقطه تلاقی در نمودار، مقدار بالاتری را نشان دهد )یعنی نرخ پیش

بالاتر(، بدین معناست که کمترین مقدار درصد مساحت در برگیرنده را دارد. بر 

است. نتایج حاصل  %72دارای نقطه تلاقی  شدهطراحی همین اساس الگوریتم 

ها را تفکیک نموده و همخوانی با توده نفوذی رخداداز این روش نیز به خوبی 

(.11شود )شکل نیز در این شکل دیده می
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 LSTMمساحت مربوط به مدل -بینینمودار نرخ پیش -10شکل 

Fig. 10. Prediction-area plot for the LSTM model 

 
 LSTMهای یادگیری عمیق بر مبنای مدل تولید شده با استفاده از الگوریتم -11شکل

Fig. 11. Model generated using deep learning algorithms based on LSTM 

 بحث

کارگیری رویکرد یادگیری دهد که بهنتایج حاصل از این پژوهش نشان می

توانسته است الگوهای  شبکه حافظه کوتاه مدت تنی برعمیق بدون نظارت مب

های مختلف اکتشافی را با دقت قابل قبولی پنهان و روابط پیچیده میان لایه

شناسی که ذاتاً دارای رفتار های زمینویژه در دادهاستخراج نماید. این موضوع به

ای غیرخطی، ناهمگونی فضایی و عدم قطعیت بالا هستند، از اهمیت ویژه

های متداول یادگیری ماشین که عمدتاً بر فرض برخوردار است. برخلاف روش

استقلال متغیرها یا روابط ساده استوارند، مدل پیشنهادی توانسته است 

هایی مانند دگرسانی، ژئوشیمی، ساختارهای های پیچیده میان لایهوابستگی
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و همکاران زادهینحس   …در نقشه  یناهنجار ییشناسا ینظارت نشده برا LSTM یقعم یادگیری 

این قابلیت منجر  کند. سازیمدلصورت همزمان های نفوذی را بهگسلی و توده 

تر نواحی امیدبخش معدنی شده است. یکی از نکات قابل توجه به تفکیک دقیق

شناسی با شواهد زمین در نتایج، همخوانی مناسب نواحی با پتانسیل بالا

ها در مجاورت است. تمرکز ناهنجاری برگه یکصد هزار کجانشده در شناخته

های دگرسانی، پهنهها با اق آنهای نفوذی، و همچنین انطبها و تودهگسل

زایی است. این دهنده عملکرد مناسب مدل در بازنمایی فرآیندهای کانهنشان

نه تنها یک ابزار شبکه حافظه کوتاه مدت  موضوع بیانگر آن است که مدل

شناسی نیز آماری، بلکه یک چارچوب تحلیلی مؤثر برای درک روابط زمین

مطالعات پیشین که نقش ساختارها و  شود. چنین نتایجی بامحسوب می

اند، همخوانی دارد. در مقایسه با زایی تأیید کردهها را در کنترل کانهدگرسانی

، مدل پیشنهادی K-mean و SVMجنگل تصادفی،  های کلاسیک مانندروش

خورده های برچسبدهد. اولاً، عدم نیاز به دادهاز چند جهت برتری نشان می

کلیدی این روش است، زیرا در بسیاری از مناطق اکتشافی، های یکی از مزیت

 های آموزشی معتبر محدود یا در دسترس نیستند. ثانیاً، ساختار بازگشتیداده

LSTM   ای را دار و تعاملات چندلایههای دنبالهوابستگی سازیمدلامکان

های سنتی کمتر مورد توجه قرار گرفته است. این سازد که در روشفراهم می

های مکانی که دارای نوعی پیوستگی ضمنی هستند، ویژه در دادهویژگی به

برای  LSTM کند. با این حال، باید توجه داشت که استفاده ازاهمیت پیدا می

ها دهی دادههای فضایی، مستلزم تعریف مناسب ساختار ورودی و ترتیبداده

تواند بر نتایج نهایی تأثیرگذار باشد. با وجود مزایای قابل توجه، است، که می

ها هایی نیز هست. از جمله این محدودیتمدل پیشنهادی دارای محدودیت

م مناسب داده توان به حساسیت مدل به پارامترهای تنظیمی، نیاز به حجمی

برای آموزش مؤثر، و پیچیدگی محاسباتی بالا اشاره کرد. علاوه بر این، 

های اساسی در های یادگیری عمیق همچنان یکی از چالشتفسیرپذیری مدل

های ورودی کاربردهای علوم زمین است، زیرا تعیین دقیق نقش هر یک از لایه

تواند در فرآیند موضوع می پذیر نیست. اینسادگی امکاندر خروجی نهایی به

ویژه برای کارشناسانی که به دنبال شفافیت مدل گیری اکتشافی، بهتصمیم

دهد که هستند، محدودیت ایجاد کند. در نهایت، نتایج این پژوهش نشان می

های چندمنبعی ترکیب رویکردهای یادگیری عمیق بدون نظارت با داده

پتانسیل معدنی  سازیمدلار قدرتمند در عنوان یک ابزتواند بهشناسی میزمین

شود در مطالعات آینده، از ترکیب این مورد استفاده قرار گیرد. پیشنهاد می

های های ژئوفیزیکی و دادههای تفسیرپذیر و همچنین ادغام دادهمدل با روش

 با قدرت تفکیک بالاتر استفاده شود تا دقت و قابلیت اعتماد مدل افزایش یابد.

 سنجی میدانیاعتبار

بدون نظارت  قیعم یریادگیحاصل از مدل  جینتا ییآزمایمنظور راست به

هدفمند در  یدانیم یبرنامه اعتبارسنج کی، شبکه حافظه کوتاه مدت بر یمبتن

هزار کجان،  کصدیتوسط مدل واقع در برگه  شدهیمعرف دبخشیام هیدو ناح

بر اساس  ینواح نیتخاب ا. اندیخت اجرا گردآباد و کوه لَطق هاشماشامل من

از  شدهینیبشیپ یها با الگوهاآن یمدل و همخوان یبالا یابیلیپتانس ازیامت

 .رفتیصورت پذ یدگرسان یهاو پهنه ینفوذ یهاها، تودهگسل یهمجوار

خاوری برگه یکصدهزار کجان( )جنوبآباد از منطقه هاشم ییصحرا دیبازد

شده شامل اسکارن مشاهده ینمود. برونزدها داییاسکارن را ت سامانه کیوجود 

 است تیو مگنت مالاکیت شکلقابل توجه مس و آهن به  ییزاهمراه با کانه

در محل تماس  یارگچه-و رگه یابه صورت توده ییزا. کانه(cو  b-12)شکل 

رخ داده است. با سن کرتاسه کربناته  یهابا سنگ یدییتویگران ینفوذ توده

 ینیبشیالگو با پ نیبه وضوح قابل مشاهده است. ا کیتیپروپل یگرماب یدگرسان

 یو پهنه دگرسان یگسل یساختارها ،یهمزمان توده نفوذ ریبر تأث یمدل مبن

 .انطباق کامل دارد ها،یدر تمرکز ناهنجار

 سامانه کیوجود  یدانیم ی، اعتبارسنجباختری()جنوب کوه لخت هیناح در

 از. (Hafezi et al., 2024) لا را آشکار ساختشاخص ط ییزابا کانه گرمابی

هستند: دسته  یمنطقه شامل دو دسته اصل یهاسنگ ،یشناسنیزم دگاهید

و  تیولیر ت،یوداسیر ،یریپورف تیداس ،یریپورف تیمتشکل از آندز یآتشفشان

 نی. اتیوریکرومونزودیو م تیورید ت،یوریشامل گرانود یو دسته نفوذ اباز،ید

 الاتیس اند.گسترده قرار گرفته یگرماب الاتیس ریتحت تأث شتریها بسنگ

قرار داده و  ریمربع را تحت تأث لومتریک 2.5به وسعت  یاپهنه یگرماب

با  یسیلیو س کیتیلپروپ شرفته،یپ کیلیآرژ ک،یلیآرژ، کیلیف یهایدگرسان

 یهابه شکل رگه یسیلیس یاند. دگرسانکرده جادیمتفاوت ا یهاشدت

ظاهر شده است.  یسیلیس یهاو توده یبرش یهازون ،یبرش-یسیلیس

-باخترشمال یبا راستا یگسل یهاگسترده در امتداد پهنههای یدگرسان

عبور  یساختارها را به عنوان مجرا نیا یکه نقش اصل افتهیخاور توسعه جنوب

 یحاو یارگچه-رگه یساختارها ،ییزانظر کانه از. کندیم داییت یگرماب الاتیس

-یسیلیس یهامشاهده شده است. رگه یسیلیس نهیزم کیدر  دیکوارتز و سولف

: گروه اول همراه با (Hafezi et al., 2024) شوندیم میبه دو گروه تقس یبرش

شده با آهن و گروه دوم مشخص یدهایو اکس تیآلون ت،یبار ت،یمالاک

ها مرتبط رگه نیطلا عمدتاً با گروه اول ا ییزا. کانهتیآهن و آلون یدهایاکس

 ینیبشیآشکار، با پ یبا توده نفوذ میبدون ارتباط مستق ییزاکانه نیا و است

در  یدر تمرکز ناهنجار یگسل یرهاساختا هیلا تیدر مورد اهم LSTM مدل

 .(eو  c ،d-12)شکل  دهدینشان م یخوب اریبس یمنطقه، همخوان نیا
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حضور مگنتیت ( b، در مرز بین توده گرانودیوریت و سنگهای کربناته، همراه با تشکیل اسکارن. آهن-مس ییزاکانه (aلَخت، آباد و کوهتصاویر صحرایی از مناطق هاشم -12شکل 

های های سیلیسی در سنگبرش( dلخَت، های آتشفشانی در منطقه کوهتوده گرانودیوریت در میان سنگتزریق ( cهای کربناته کرتاسه، و هماتیت همراه با کلریت در درون سنگ

 لختدر منطقه کوه آغشتگی اکسیدآهن )گوئتیت و لیمونیت( به همراه مالاکیت و ژیپس در پهنه گوسان( eآتشفشانی در کوه لخت و 
Fig. 12. Field photographs from the Hashemabad and Kuh-e Lakht areas. a) Cu-Fe mineralization at the contact between the granodiorite intrusion 

and carbonate rocks, associated with skarn formation. b) Occurrence of magnetite and hematite along with chlorite within Cretaceous carbonate 

rocks. c) Injection of granodiorite intrusion into volcanic rocks in the Kuh-e Lakht area. d) Silica breccia within volcanic in Kuh-e Lakht.  e) Iron 

oxide impregnation (geothite, limonite) accompanied by malachite and gypsum in the gossan (iron cap) zone, Kuh-e Lakht area 

 ییزادو نوع کانه کیکه تفک دهدینشان م یدانیم یاعتبارسنج جینتا

با  ،یشنهادی)کوه لخت( توسط مدل پ گرمابیآباد( و متفاوت اسکارن )هاشم

انجام  ن،یشیپ یمتر نسبت به نقاط اکتشاف 300کمتر از  یمکان تیموقع یخطا

 مبتنی بر شبکه حافظه کوتاه مدتآن است که  یایامر گو نیشده است. ا

 یبا توده نفوذ ی)مانند همراه ییزاکانه یامضا زیمتما یگوهاتوانسته است ال

 دهیچیروابط پ ی( را از روگرمابیمحض در  یدر اسکارن در مقابل کنترل گسل

 شناسایی. دینما یبدون آموزش نظارت شده، بازشناس ،یورود یهاهیلا انیم

بدون نظارت را در  قیعم یریادگی کردیرو تی، موفقییزادو نوع کانه نیا

 .کندیم داییو متنوع ت دیجد دبخشیام یهاپهنه ییشناسا

 گیرینتیجه

کارگیری یک رویکرد یادگیری عمیق بدون این پژوهش نشان داد که به

پتانسیل معدنی  سازیمدلطور مؤثری در تواند بهمی LSTM نظارت مبتنی بر

زایی مورد استفاده قرار گیرد. مدل پیشنهادی و شناسایی نواحی امیدبخش کانه

گیری از قابلیت یادگیری روابط غیرخطی و استخراج الگوهای پنهان از با بهره

های شناسی، توانست بدون نیاز به دادههای چندمنبعی زمینداده

زایی را های مرتبط با کانهیخورده، ساختارهای معنادار و ناهنجاربرچسب

های آموزشی محدود یا ویژه در شرایطی که دادهشناسایی کند. این ویژگی، به

های دگرسانی، شود. ادغام لایهنامطمئن هستند، یک مزیت کلیدی محسوب می

های نفوذی در قالب یک چارچوب یادگیری عمیق، ها و تودهژئوشیمی، گسل

شده شناسی با الگوهای شناختهکه از نظر زمین هایی شدمنجر به تولید نقشه

دهنده توانایی مدل در بازنمایی زایی سازگار هستند. این همخوانی نشانکانه
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های گیریشناسی و ارائه نتایج قابل اتکا برای تصمیمفرآیندهای پیچیده زمین 

های متداول یادگیری ماشین، مدل اکتشافی است. در مقایسه با روش

روابط  سازیمدلگذاری و افزایش توان با حذف نیاز به برچسبپیشنهادی 

پتانسیل معدنی  سازیمدلپیچیده، گامی مؤثر در جهت کاهش عدم قطعیت در 

شود. با این حال، پیچیدگی محاسباتی، وابستگی به تنظیم محسوب می

های این رویکرد هستند پارامترها و محدودیت در تفسیرپذیری از جمله چالش

ید در کاربردهای عملی مورد توجه قرار گیرند. بر این اساس، پیشنهاد که با

های افزایش تفسیرپذیری مدل و همچنین شود در مطالعات آینده، از روشمی

های با قدرت تفکیک بالاتر و چندمقیاسی استفاده شود. در مجموع، ادغام داده

بر یادگیری  دهد که رویکردهای هیبریدی مبتنینتایج این تحقیق نشان می

عنوان ابزارهایی توانند بههای بدون نظارت، میویژه در قالب مدلعمیق، به

کارآمد و نوین در اکتشافات معدنی مطرح شوند و نقش مهمی در بهبود دقت، 

 گیری ایفا نمایند.سازی فرآیند تصمیمکاهش ریسک و بهینه

 قدردانی

اهی آقای دکتر علی نویسندگان مراتب سپاس و قدردانی خود را از همر

قاسمی در بازدیدهای میدانی جهت بررسی مناطق دارای ناهنجاری حاصل از 

 دارند.الگوریتمی ابراز می سازیمدل
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