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Abstract 

Calculating variograms and spatial continuity is one of the first and most essential processes in 
geostatistical modeling, which is a long and experience-oriented process. This article presents an intelligent 
variogram modeling method using deep learning that can increase the speed of variogram modeling and 
prevent common errors in manual variogram model fitting. In this method, two convolutional neural 
networks are used. The first CNN converts the initial data into a 2D simulated map based on various 
variogram models. The output of this model is entered into the second convolutional neural network as input, 
and the variogram parameters are predicted. The accuracy of the proposed model for synthetic 2D data was 
97 %. Also, the accuracy of the obtained model for Nouchon area geochemical data compared to manual 
fitting was 90%. 

Keywords 

Variogram model, deep learning, convolutional neural network, Geostatistics. 

 

                                                      
* Corresponding Author 

 

https://doi.org/10.22034/IJME.2023.1971331.1950
https://dorl.net/dor/20.1001.1.17357616.1402.18.60.4.9
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Smart Variogram Modeling using Deep Learning Method Iranian Journal of Mining Engineering (IJME) 

75 

1- Introduction 

In geostatistical modeling, spatial continuity is a fundamental and vital step intricately linked to 
the variogram. Calculating experimental variograms and traditional variogram modeling is time-
consuming and requires a high level of experience. Consequently, interpreting and fitting the 
appropriate model are always the main challenges in this field. Acknowledging these challenges, 
the automation of variogram modeling has been extensively debated, leading to the introduction of 
various models [1]. One of the standard methods of calculating the variogram model is the weighted 
least squares method. This method minimizes the distance of each point of the experimental 
variogram with the fitted model [2]. Although the LS method has a simple function, in some cases, 
the optimal model fitted by this method cannot be the best variogram model [3]. The following 
method in automatic variogram fitting is the maximization method (ML) [4]. In this approach, the 
parameters of the variogram model are estimated by minimizing the negative logarithm of the 
likelihood function. Still, this method is effective only when data follows a multivariate Gaussian 
distribution. Also, in all of the presented, the fitted variogram model is based on an experimental 
variogram. This paper presents an automated variogram modeling framework, which estimates 
variogram parameters independently of the experimental variogram using a deep learning method. 
The proposed approach increases speed, prevents errors in manual fitting, and reduces the 
subjectivity of variogram modeling. 

 

Figure 1- General flowchart of the algorithm 

2- Methods 

This method consists of two convolutional neural networks. The model's procedure for 
predicting variogram parameters is presented in Figure 1. The training dataset for the model 
comprises three data series, including 128 points randomly distributed within a 128x128 grid, 
simulated images with the SGS algorithm, and corresponding variogram parameters. New data is 
extracted from the simulations and coordinated with the spatial positions of the initial data, which is 
then utilized as input for the first CNN network. Before entering the network, this dataset is split 
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into three parts: 65% for training, 15% for validation, and the remaining 20% for model testing. The 
first CNN network converts the input data into a 2D simulated map through one MLP layer, five 
convolution layers, and four upsampling layers. For this purpose, training the first network with the 
input data and their corresponding simulations is necessary. The output of this model is entered into 
the second convolutional neural network as input, and the variogram parameters (including range, 
azimuth, ratio, and nugget effect) are predicted, using one MLP layer, 8 convolution layers, 4 Max 
pooling layers, and one Dropout layer. The training process for these CNNs includes minimizing 
the Mean Squared Error (MSE) using the Adam optimization method, with a learning rate 0.001 for 
both models. 

3- Findings and Argument 

First, the proposed algorithm is implemented on synthetic 2D data, and the parameters of the 
CNN models are optimized. The network achieved optimal results by integrating ReLU activation 
functions in convolutional layers and Sigmoid activation functions in fully connected layers, with 
an optimized BatchSize set to 64. The accuracy of the proposed model was 97%. At the same time, 
each predicted parameter was assessed individually. The Nugget Effect showed the highest 
accuracy at 98%, and the Ratio, Range, and azimuth were predicted with an accuracy of 96%, 95%, 
and 88%, respectively. Then, the proposed algorithm is used for variogram modeling of Nouchon 
area geochemical data, including Cu, Zn, and Pb. The Nugget Effect, Ratio, Azimuth, and Range 
accuracies stand at 99%, 90%, 92%, and 95%, respectively. Also, the obtained model is compared 
with the manually fitted model by an expert, and the accuracy of its parameters for the Azimuth, 
Range, Ratio, and Nugget Effect Range is determined to be 96%, 90%, 84%, and 78% based on 
expert models criteria. 

 

Figure 2- Validation of predicted variogram model parameters for Data of the Nochun region 
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4- Conclusions 

This paper introduces an intelligent modeling approach utilizing deep learning, comprising two 
CNN networks. CNN1 transforms initial data into 2D images corresponding to the simulations 
conducted. Subsequently, the output of this network enters the CNN2 network, which extracts 
spatial relationships and translates them into variogram parameters. As illustrated in Figure 2, the 
proposed network demonstrates high accuracy in determining variogram parameters, including 99% 
for the nugget effect, 90% for the ratio, 86% for the range, and 92% for azimuth. A significant 
drawback of this approach is its limitation to two-dimensional data. Also, in the proposed 
algorithm, the fitted variogram model is a single structure but can be adapted for multi-structure 
models by increasing the parameters of the model. 
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 23/03/1402رش: پذی - 02/08/1401 دریافت:

 چکیده

محور بر و تجربهزمان یندآیبوده که فر یآمارنیسازی زمدر مدل ندهایآترین فرمحاسبه واریوگرام و پیوستگی فضایی یکی از اولین و مهم

های اصلی در این زمینه است. تفسیر و برازش مدل مناسب همواره یکی از چالش ،های محاسبه واریوگرام تجربیبه دلیل پیچیدگی نیاست. همچن

تواند سرعت برازش مدل واریوگرام را که میاست ه شده یسازی هوشمند واریوگرام با استفاده از یادگیری عمیق اراین مقاله یک روش مدلدر ا

در این روش از دو شبکه عصبی کانولوشن استفاده شده است.  و مانع بروز خطاهای متداول در برازش دستی مدل واریوگرام شود. دهدافزایش 

کند. بدین منظور نیاز است تا شبکه های مختلف واریوگرام میشده بر مبنای مدلسازیهای اولیه را تبدیل به نقشه دوبعدی شبیهادهد اول شبکه

که در این  سپس خروجی این مدل وارد شبکه عصبی کانولوشن دوم شده ؛ها آموزش داده شودآن مانندهای سازیهای اولیه و شبیهاول، با داده

شود و پارامترهای واریوگرام شامل دامنه، آزیموت جهت اصلی، نسبت عنوان ورودی به شبکه داده میشده بهسازیویر دوبعدی شبیهشبکه تصا

های دوبعدی مصنوعی در این مقاله ابتدا الگوریتم پیشنهادی بر روی داده شود.بینی میای پیشدامنه جهت اصلی به جهت فرعی و اثر قطعه

سپس از الگوریتم پیشنهادی  .بوده است درصد 97بینی پارامترهای واریوگرام است. دقت مدل در پیش شدهسازی و پارامترهای مدل بهینه پیاده

 آمدهدستبهکه دقت مدل واریوگرام استفاده شد  Pbو  Cu ،Znهای ژئوشیمیایی منطقه نوچون که شامل عناصر سازی واریوگرام دادهبرای مدل

 درصد است. 90دل دستی برازش شده نسبت به م

 لیدیت ککلما

 آمارمدل واریوگرام، یادگیری عمیق، شبکه عصبی کانولوشن، زمین
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 مقدمه -1

بررسی پیوستگی فضایی متغیرهای سازی و مدل
برانگیز در برداری شده، همواره موضوع ضروری و چالشنمونه

در  یاساس. واریوگرام ابزار ]4-1 [علوم زمین بوده است
 یا نیتخم آماری است که برایسازی فضایی و زمینمدل

استفاده زمان  یا مکان نسبت به پیوسته ی متغیرسازهیشب
میزان همبستگی فضایی یك ر واریوگرام شود؛ به عبارت دیگمی

 آیدبه دست می 1دهد که از رابطه را نشان می ایمتغیر ناحیه
]5[: 

(1) γ(ℎ) = 𝐸{[𝑍(𝑋𝑖) − 𝑍(𝑋𝑖+ℎ)]2}/2 

 که در آن:
γ(ℎ): مقدار واریوگرام 

𝐸{}: امید ریاضی 
𝑍(𝑋𝑖) : مقدار متغیر در مکان𝑋𝑖 

𝑍(𝑋𝑖+ℎ):  مقدار متغیر در مکان𝑋𝑖+ℎ 

برداری خطای نمونه ریثاتتحتمقادیر واریوگرام تجربی 
در مدل واریوگرام نیاز است تا نوسانات محلی  که یدرحالاست؛ 
برداری هموار شده و تابع ریاضی مانند آن به واریوگرام نمونه

 ،یتجرب واریوگرام یجا بهبرازش شود. در نتیجه در اغلب موارد 
 .]6[ دشویاستفاده ماز مدل واریوگرام 

آن  یو برآورد پارامترها وگرامیوار مدل یانتخاب شکل کل
دارد.  ازین ییاست و به دانش و تجربه بالا ییادهیچیپ ندیفرآ
صورت است که ابتدا  نیبه ا وگرامیمدل وار یدست نییتع
و سپس  کنندمیچند گام محاسبه  یرا برا یتجرب وگرامیوار

 یبصر اهربا آزمون و خطا و بر اساس ظ وگرامیمدل وار
 كیبه  جهی. در نتشودیتوسط کاربر برازش م یتجرب وگرامیوار
برازش کرد که  یمتفاوت یهامدل توانیم یتجرب وگرامیوار

بر و سخت مهم، زمان یهااز چالش یکیمدل  نیانتخاب بهتر
 [. 7است ] نهیزم نیدر ا

ماتیك مدل های متداول در برآورد اتویکی از روش
. در این روش ]8 [است 1واریوگرام روش حداقل مربعات وزنی

به  از واریوگرام تجربی با مدل برازش شدهفاصله هر نقطه 
 محاسبات و حجم کم دلیل به. این روش رسدیحداقل م

 وگرامیوار یسازمدل یابزار استاندارد برا كی ساده، یسازادهیپ
 وگرامیوار یسازمدل ی است.آمارنیزم یافزارنرم یهادر بسته
در نظر گرفته  میرمستقیروش غ كیبه عنوان  LS با روش

                                                      
1 Weighted Least Square 

محاسبه  برای برازش مدل واریوگرام نیاز به رایز شودیم
 .]9 [است یتجرب یهاوگرامیوار

 LS کردیرو کهی استدلال کردند درصورت 2اولیور و وبستر
 90ی را در بخشتیرضاتواند نتایج آگاهانه استفاده شود، می

اما در برخی موارد  ]10 [درصد مواقع به همراه داشته باشد
تواند بهترین مدل نمی LSشده با روش ترین مدل برازشبهینه

ای، از آوردن اثر قطعهواریوگرام باشد. به عنوان مثال برای بدست
شود و ها( استفاده می)واریوگرام در راستای گمانه واریوگرام قائم
ای بدست آمده، مدل واریوگرام در فاده از اثر قطعهسپس با است

شود. این روش با وجود اینکه مقدار جهات دیگر برازش می
کند، اغلب مدل واریوگرام حداقل مربعات را کمینه نمی

 .]5 [کندتری را ارایه میصحیح

 بعدی در برازش اتوماتیك مدل واریوگرام روش روش
مدل  یپارامترها ن روشاست. ای (ML) یینمادرست بیشینه

های خام داده تمیلگار یتابع منفکمینه کردن را با  وگرامیوار
. از معایب این ]12-10 [زندیم نیتخمی تحت فرض چند گاوس

توان به وابسته بودن پارامترهای مدل برازش شده به روش می
فرضیه گاوسی اشاره کرد که ممکن است باعث اریب شدن 

وبستر و طبق گفته  . همچنین]13 [شودنتایج تخمین 
کند  بسیار 150از  بیشترنمونه  ی تعدادبرا روشاین  3مکبرتنی
 .]14 [کندعمل می

چند  ای كی بهبرازش مدل  یها براروش نیا شتریب
در اغلب موارد  حال نیا . بااندتوسعه داده شده یتجرب وگرامیوار
 از دفه نیست؛ بلکه نهاییهدف  مدل واریوگرام آوردندستبه

برای  پارامترهای مدل آوردندستبه وگرام،یوار یسازمدل
 [استنشده  یبردارنمونه یهادر مکان مقادیر متغیرها نیتخم

 یهادو مشکل در رابطه با روش. همچنین به طور کلی ]15
 :وجود دارد وگرامیواربرازش 

را به  وگرامیوارلازم است برای برازش مدل واریوگرام  
بر و این موضوع کاری زمانکرد  سهیو مقا لیتحل یصورت دست

 است.

 یبرا نماییبیشینه درست حداقل مربعات و یهاروش 
 وگرامیوارمدل نوع  به محدود وگرمیوار بهبود برازش

 . ]19 [ اندشدهانتخاب

توان همواره بهترین حالت را در برازش با وجود اینکه نمی

                                                      
2 Oliver and Webster 

3 McBRATNEY and WEBSTER 
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ی دیگر روش 2018ال ، در س]15 [مدل واریوگرام تعیین کرد
 یابیدرون شد. این روش با شنهادیپبرای بهبود مدل واریوگرام 

 وگرامیدقت برازش واری و بالا بردن چندبعد یفضا كیدر 
های بهتری برازش مدل 1كیژنت تمیاستفاده از الگوربا  یتجرب
است.  تخمین کریگینگو  یتجرب وگرامیوار کند که مرتبط بامی

 یسازبا مدل سهیدر مقا یترهعملکرد باین روش علاوه بر اینکه 
تواند با کاهش و میاست  یمنعطف دارد؛ روش یسنت وگرامیوار

سه الگوریتم  2زمان محاسباتی بهبود یابد. در این راستا اِمری
شده نسخه اصلاح كی برای برازش مدل پیشنهاد کرد که شامل

مجهول،  سقفبا واریوگرام دل برازش م یبرا GV تمیاز الگور
با  وگرامیمدل وار كیبرازش  یبرا تبرید یسازهیشب تمیالگور

برازش  یبرا یرخطیحداقل مربعات غ تمیالگور سقف محدود و
به  هاتمیالگور نیهدف تمام ااست.  Pluri-Gaussianمدل 

 یهاوگرامیوار نیمجذور ب تفاوت یحداقل رساندن مجموع وزن
 .]16 [شده استیسازنمونه و مدل

گرم با واریوبرازش  یبرا دیروش جد كی 2022 در سال
این روش به دلیل اینکه محدود به  .شد شنهادیپ DNN3استفاده از 

برازش  نیتواند بهتریمهای موجود در انتخاب سنتی نیست، مدل
 و هیو تجز به دست آوردبرای هر توزیعی از واریوگرام تجربی  را

 مدل نیبرازش بهتربا  که آنجا ازواریوگرام رو ساده کند.  لیتحل
 جینتا شود، پسکمینه میینگ جکری انسیوار، وگرامیوار

؛ است تركینزد تئوری یابیدرون جیروش به نتا نیشده با امحاسبه
 سازیمدل کند.یم نهیرا به OK4 تمیالگور در نتیجه این روش

 ؛دارد ازین یشتریب یمحاسباتبه زمان  DNNا الگوریتم ب وگرامیوار
 وجود نیا . بااست GPU نیازمند بهبود عملکرد این روش نیبنابرا

در  تواندیم ی شبکه عصبیسنت یهابا روش سهیدر مقا کردیرو نیا
. این کند ییجوصرفه وگرامیوار لیتحل و هیتجز یبراپردازش زمان 

کند؛ در روش چون از توابع کلاسیك برای برازش استفاده نمی
نیاز است تا توانایی مدل ارایه شده مورد  چند ساختارهای مدل

 .]9[بررسی قرار گیرد 

 و هیتجز در نیماش یریادگی یهاتمیو الگور یهوش مصنوع
 یاژهیوجایگاه  ،آمارنیو زم نیعلوم زم ژهیوبه ،ییفضا لیتحل

 شیرا افزا ییبر داده، کارا یمبتن یهاروش . این]18-17 [دارند
 یمعمول یآمار یهاتمیگوررا نسبت به ال نیو دقت تخم دهندیم

 نی( که از چندCNNکانولوشنال ) یشبکه عصب خشند.بمیبهبود 

                                                      
1 Genetic Algorithms (GA) 

2 Emery 

3 Deep Neural Network 

4 Ordinary Kriging 

 یهاتمیالگور نیتراز محبوب یکیشده است  لیتشک یژگینقشه و
 .]19 [ است یمکان یهاداده کار با یبرا قیعم یریادگی

های یادگیری ماشین با علوم زمین در اکثر پیوند الگوریتم
سنجش از دور در  ها بررسی شده است که شاملزیرشاخه

 ،]22 [جامدنی، علم زم]21 [ی، ژئومورفولوژ]20 [هیمراحل اول
و  ]25 [یمی، ژئوش]24 [یشناسلرزه، ]23 [كیزیفدروژئویه

از هوش  کلیچارچوب  كی 5تراکوپولوسیمیدنظایر آن است. 
و انجام  یتجربواریوگرام محاسبه  یآمار را برانیدر زم یمصنوع

داود و که پس از آن  ]18 [کرد یمعرف یکریگینگ معمول
 یآمارنیزم یسازهیشب یبرا یعصب یهااز شبکه 6ساراک

 .]17 [داستفاده کردن

مفهوم  1989و همکاران در سال  7برای اولین بار لی چان
اما به دلیل حجم زیاد  ]26 [را پیشنهاد کردند شبکه عصبی

، 2012محاسبات و ناپایداری در آموزش استفاده نشد. در سال 
ارایه کردند که در  CNNو همکاران یك مدل  8کریژفسکی

ها به یکی از کاهش نرخ خطا موفق عمل کرد. مدل آن
و  ]27 [زمینه بینایی ماشین تبدیل شدتاثیرگذارترین کارها در 

و انجام تغییراتی مانند اعمال  GPUدر ادامه با اجرای آن مدل در 
ایجاد  Batch Normalization [29]و   Dropout[28] روش

در  CNNساز و نظایر آن است، قدرت تغییراتی در توابع فعال
 مسایل پیچیده به ویژه بینایی ماشین افزایش یافت.مواجهه با 

با  را هاسنگ 2022و همکاران در سال  9سورندرا پاترو
 یبردارنقشهی کردند. بندطبقه CNN تمیاستفاده از الگور

 نیماش یریادگی یتوان با استفاده از ابزارهایرا م یشناسنیزم
ها سنگ یبررس یتواند برایمارایه شده  تمیخودکار کرد. الگور

 یدرک ساختارها یبرا نیتر و همچنبزرگ اسیها در مقیو کان
 .]30[ استفاده شود پیچیده یشناسنیزم

 ی( براCNNکانولوشن ) یاز شبکه عصبدر این مقاله 
مدل واریوگرام استفاده شده است.  پارامترهای آوردندستبه
خودکار انجام  صورت را بهمدل واریوگرام  برازش روش، نیا

انتخاب مدل واریوگرام را کاهش  ندآیفردهد که زمان می
 شامل دو ی دارد. رویکرد این روشقبولقابلدهد و دقت می

به تبدیل پراکنده را  یهاشبکه داده نیاول؛ است CNN شبکه
 یو شبکه عصب کندمی( SGS) یگاوس یسازهیشب ریتصاو

                                                      
5 Dimitrakopoulos 

6 Dowd and Sarac 

7 leCun 

8 Krizhevsky 

9 S. Patro 
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واریوگرام شامل  یهاپارامتر SGS ریتصاو از کانولوشنال دوم
ای و نسبت دامنه جهت ی، اثر قطعهجهت اصل موتی، آزدامنه

 آورد.اصلی به فرعی را به دست می

 اصول و تئوری مقاله -2

 شبکه کانولوشن -1-2

CNN های عصبی است که در پردازش ی از شبکهامجموعه
و  های نورونی با وزنشود. این شبکه از لایهتصویر استفاده می

تشکیل شده است که قابلیت یادگیری دارند. هر نورون بایاس 
ها و بایاس را به ورودی کند و وزنمجموعه ورودی دریافت می

کند و در نهایت از یك تابع غیرخطی به نام تابع اعمال می
ترین مساله در فرآیند . مهم]32-31 [شودساز استفاده میفعال

وشی برای بهتر و ر سازنهیبه تمیالگوریك انتخاب یادگیری 
 یمبتن یریادگی هایمعمولا روش .است شدن فرآیند یادگیری

هزینه تابع  شود.یمانتخاب  CNNشبکه  كی یبرا انیبر گراد
. است 1شدهنظارت یریادگی یهاتمیالگور یهدف اصل

 یبروزرسان 2یآموزش یهادر تمام دوره دیشبکه با یپارامترها
 كیدهنده نشان کهها دوره این در تمامباید شبکه و  شوند

 ی برایبه دنبال پاسخ ،است هاپارامتر مقداردهیتکرار کامل از 
باشد تا خطا را به حداقل برساند. به  یمحل یسازنهیبه

 Back Propagation ها با استفاده از روشپارامتر یروزرسان
شود. در این مرحله گرادیان هر پارامتر محاسبه می انجام

پارامترها با توجه به تاثیری که بر خطای ایجاد  شود و تمامیمی
چند بعد از تکرار و  کنندتغییر پیدا می ،شده در شبکه دارند

های مهم . قسمتدیابیشبکه پایان مسازی بهینه دوره آموزشی
 عبارتند از: CNNیك شبکه 

 سازابع فعالت -2-1-1

 اتیعمل و رندیگیرا م یك ورودی توابعی است که سازتوابع فعال
های عصبی ترکیب در شبکه ابعوت. این دهندیآن انجام م یرو یاضیر

شبکه در یادگیری توانند به و می دنکنها را غیرخطی میخطی ورودی
ه یقبولی را در خروجی اراقابلنتایج و کنند های پیچیده کمك داده

 ساز عبارتند از:دو مورد از پرکاربردترین توابع فعال .دهند

 3ویدتابع سیگم-الف

 1مقادیر را به بازه صفر تا و  شکل است S این تابع منحنی
باشد، مدنظر احتمال از جنس که خروجی مدل  یزمان .بردمی

                                                      
1 Supervised learning 

2 Epoch 

3 Sigmoid 

شود. تابع سیگموید به طور یاز تابع سیگموید استفاده م
شود؛ اما استفاده آن در گسترده در شبکه عصبی استفاده می

CNN از دتنعبارکه  دو اشکال عمده دارد: 

مشتق مقادیر شود باعث می محوشدگی گرادیان 
شبکه  . در این حالتشودبسیار بزرگ یا بسیار کوچك، کوچك 

هایش در خروجی ثابت بینیبیند و پیشدیگر آموزش نمی
 .ماندمی

 اینکه  خروجی تابع سیگمویدنبودن محور  صفر 
 (:2)رابطه  کندها را کم میروزرسانی وزنبه نرخ موضوع،

(2) 𝑓(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥
 

  4یخط شده سوکیتابع واحد  -ب

این تابع مقادیر منفی را صفر و مقادیر مثبت را مقدار خودش 
از نظر محاسباتی بسیار این تابع  نکهیا وجود با .گیرددر نظر می

خروجی  ت؛اسپرکاربرد یادگیری عمیق  در زمینهبوده و کارآمد 
ورودی صفر یا نزدیك که زمانیو همچنین  صفرمحور نیستتابع 

؛ در نتیجه مقدار گرادیان صفر به صفر باشد، دیگر عملکردی ندارد
 (:3بیند )رابطه شده و شبکه آموزش نمی

(3) 𝑟𝑒𝑐𝑡(𝑥) = max (0, 𝑥) 

 تابع هزینه -ج

 یدر هر بار اجرارا خطا  زانیدر واقع م نهیهز ضرر یا تابع
 در واقع خطا نیا .دهدیم شینما یآموزش یهاداده یبرا شبکه

. دهدیشده را نشان مینیبشیپمقدار و  یواقع یخروج نیتفاوت ب
؛ در کنندعمل میاین تابع  کردننهیکم یها بر مبنایشتر الگوریتمب

بیند و بهینه کردن مقدار تابع هزینه، آموزش میواقع شبکه با کم
 5ترین توابع هزینه میانگین مربعات خطاشود. یکی از مرسوممی
این تابع میانگین مربعات شود. گفته می MSE اختصار بهکه  تاس

 کند:میمحاسبه  4طبق رابطه بینی و واقعی را مقدار پیش تفاوت

(4) 
𝑀𝑆𝐸 =

∑(yi − ŷi)
2

n
 

 که در آن:
𝑀𝑆𝐸: مقدار میانگین مربعات خطا 

𝑦𝑖: مقدار واقعی 
𝑦̂𝑖: بینی شدهمقدار پیش 
𝑛: هاتعداد داده 

                                                      
4 ReLU / Rectified Linear Unit 

5 Means square error 
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 معماری -2-1-2

های عصبی که هر لایه به طور کامل به برخلاف سایر شبکه
از کرنل برای انتقال اطلاعات  CNNلایه بعدی متصل است، 

است که  1دارای نقشه ویژگی CNNکند. ها استفاده میبین لایه
اند؛ تر یا مساوی دو بعد تشکیل شدههای بزرگاز ماتریس

های پنهان بین های عصبی تنها از لایهسایر شبکه کهیدرحال
 اند.یبعدتكهای اند که ماتریسورودی و خروجی تشکیل شده

کند؛ به عمل می هیپرسپترون چندلا هیشب CNN الگوریتم
این  . بنابراین]19 [شودکم می پردازششیپهمین دلیل حجم 

قبلی به های شبکهگیرد که در می شبکه معیارهایی را فرا
 ،یورود هیلا كی شامل CNN. شدندصورت دستی فراگرفته می

 هیلا نیپنهان است که شامل چند هیلا كیو  یخروج هیلا كی
 .]9 [استنظایر آن  و 3کاملا متصل هی، لا2ادغام هیکانولوشن، لا

لایه کانولوشن با استفاده از مجموع وزنی هر پیکسل )با اعمال 
ویژگی به نقشه ویژگی  ها( اطلاعات را از نقشههای کرنل به آنوزن

کند. بعد از هر بار عمل کانولوشن که در خروجی بعدی تصویر می
 Upsamplingادغام یا  ندآیفردهد، یك بار ویژگی می یك نقشه
دهد. لایه ادغام شود که اندازه تصویر را تغییر میانجام می

کانولوشن تولید کرده  های موجود در نقشه ویژگی را که لایهویژگی
 کردنکوچكاین لایه با  گرید عبارت بهکند؛ است، خلاصه می

های اصلی تعداد سازی ویژگیهای ویژگی و خلاصهنقشه اندازه
لایه  .دهدپارامترهای یادگیری میزان محاسبات شبکه را کاهش می

Upsampling  عملکرد عکس لایه ادغام را دارد و اندازه تصویر را
 Fullyرا لایه  CNNلایه شبکه  نیآخر معمولاکند. تر میرگبز

Connected دهد. این لایه که از نوع شبکه عصبیتشکیل می 
MLP4 های کانولوشنی را های استخراج شده از لایهاست، ویژگی
بندی کرده و کلاس درست را برای هر ورودی شناسایی طبقه

 است. CNNمثالی از معماری شبکه  1کند. شکل می

 های مصنوعیداده -2-2

مصنوعی  دادهگاهیپاسازی و ارزیابی مدل یك ابتدا برای بهینه
تصادفی  صورت بهنقطه  128ایجاد شده است؛ در مرحله اول 
است. هر تولید شده  128×128طبق توزیع نرمال در یك شبکه 

 2که در جدول موجود در شکل  طورهماننقطه  128یك از 
و مقدار عیار در آن نقطه  yو  xآورده شده است، شامل مختصات 

                                                      
1 Feature map 

2 Pooling layer 

3 Fully connected layer 

4 Multi-layer Perceptron 

نرمال شده و در  Nscoreشوند. مقادیر عیار همه نقاط با روش می
نویسی در زبان برنامه GeostatsPyادامه با استفاده از کتابخانه 

چهار تصادفی با توجه به  صورتبهمدل واریوگرام  1000پایتون 
ای، دامنه جهت اصلی و پارامتر، آزیموت جهت اصلی، اثر قطعه

نسبت دامنه جهت اصلی به جهت فرعی تولید شد. این 
 اند.تولید شده 1ها طبق مقادیر موجود در جدول واریوگرام

 

 CNNمعماری یک شبکه  -1شکل 

 
های ورودی پس الگوریتم، با توجه به شکل دادهفلوچارت کلی  -2شکل 

اول  CNNاول شده، خروجی شبکه  CNNسازی وارد شبکه از شبیه

 شودبینی میشود و پارامترها واریوگرام پیشدوم می CNNوارد شبکه 
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 مقادیر پارامترهای واریوگرام -1جدول 

 واحد ربازه پارامت پارامترهای مدل واریوگرام

 درجه 180صفر تا  آزیموت
 متر 50تا  20 دامنه
 بدون واحد 1/0صفر تا  ایاثر قطعه

 بدون واحد 4تا  1 نسبت دامنه جهت اصلی به فرعی

های تولید ها و واریوگرامدر مرحله بعد با استفاده از داده
توسط کتابخانه  SGSی با الگوریتم سازهیشب 1000شده، 

GeostatsPy  است؛ در مرحله چهارم، ابتدا روی تولید شده
به فضای اولیه بازگردانده شده و سپس  شدهیسازهیشبمقادیر 

 های ایجادسازیهای اولیه، از شبیهموقعیت داده به توجه با
های جدیدی که در همان موقعیت قرار دارند، شده داده

بکه ورودی در ش عنوان بهها شود و این دادهاستخراج می
CNN1 اند. همچنین برای هر داده قرار گرفته استفاده مورد

ها پارامترهای واریوگرام نیز ذخیره شده است که برچسب داده
ها قبل از ورود به شبکه به سه قسمت خواهند بود. این داده

تقسیم شده تا هر بخش برای مراحل آموزش، تست و 
در این مقاله به ها بندی دادهتقسیماعتبارسنجی استفاده شود. 

درصد  15ها برای آموزش، درصد داده 65این صورت است که 
مانده برای تست مدل درصد باقی 20برای اعتبارسنجی و 

 شود.استفاده می

، گرفته استقرار  استفاده مورد CNNدر ادامه دو شبکه 
های اولیه را به یك تصویر دوبعدی تبدیل اول داده CNNشبکه 

کند. خروجی این شبکه یك تصویر دوبعدی است که به می
دوم  CNN شبکهسازی شده شباهت دارد. ورودی تصویر شبیه

خروجی شبکه اول است و این شبکه وظیفه دارد تا پارامترهای 
 با زبان CNNبینی کند. هر دو شبکه مدل واریوگرام را پیش

 ی شده است.سازادهیپی پایتون سینوبرنامه

بینی پارامترهای نحوه کار کلی این مدل برای پیش
 طورهماناست.  شده داده نشان 2واریوگرام در فلوچارت شکل 

 نظر موردهای مشخص است، ابتدا موقعیت داده 2که در شکل 
 به توجه باشود، سپس می 128×128تبدیل به یك فضای 

های تبدیل و داده 1ریوگرام ساخته شده با جدول های وامدل
پذیرد. واریوگرام هر تحقق انجام می SGSسازی شده یك شبیه

شود. سپس برچسب آن تحقق شناخته می عنوان بهسازی شبیه
اول و دوم  CNNهای ساخته شده مدل با استفاده از تحقق

 شود.آموزش داده می

 CNN1شبکه  -3-2

لایه  MLP ،5این شبکه شامل یك لایه ورودی، یك لایه 
 و یك لایه خروجی است.  Upsamplingلایه  4کانولوشن، 

های ورودی شبکه، یك دیتابیس به صورت برداری )داده
سازی با مختصات نقاط اولیه( و استخراج شده از تصاویر شبیه

شده( سازیخروجی شبکه یك تصویر دوبعدی )تصویر شبیه
را  های اولیه را گرفته و متغیرهای آنداده MLPابتدا لایه  است.

های دهد؛ در مرحله بعدی لایهمتناسب با سایز کرنل تغییر می
های هندسی مدل را به عهده کانولوشن وظیفه استخراج ویژگی

نیز ابعاد نقشه را گسترش  Upsamplingهای دارند و لایه
رابر شوند. سایز کرنل در های اولیه بدهند تا با سایز نقشهمی

است که با آنالیز  5×5یا  4×4، 3×3معمولا  CNNهای شبکه
در نظر گرفته شده  4×4حساسیت سایز بهینه در این شبکه 

های کانولوشن، است. سایر پارامترهای شبکه همچون تعداد لایه
ساز و نظایر آن به روش دستی و انتخابی انتخاب تابع فعال

 3بهینه شده است. در نهایت معماری شبکه به صورت شکل 
های شود، دادهمشاهده می 3است. همانطور که در شکل 

 Reshape، وارد لایه MLP ورودی پس از عبور از یك شبکه
ها از شوند تا ابعاد متناسب با شبکه داشته باشند؛ سپس دادهمی

کنند تا عبور می Upsamplingچهار لایه کانولوشن همراه با 
های اولیه را تولید کنند. در بتوانند نقشه ویژگی متناسب با داده

شود و ها اعمال مینهایت لایه آخر کانولوشن بر روی داده
 شده خواهد بود.سازیروجی آن شکل دوبعدی شبیهخ

 CNN2شبکه  -4-2

کانولوشن،  هیلا هشت یك لایه ورودی، شاملنیز  این شبکه
و  MLP هیلا ك، یDropoutیك لایه  ،Max pooling هیپنج لا

یك لایه خروجی است. این شبکه تصاویر دوبعدی تولید شده از 
CNN1 نه، آزیموت، را تبدیل به پارامترهای واریوگرام )دام

کند. مراحل ای( مینسبت دامنه جهت اصلی به فرعی، اثر قطعه
های کانولوشن کار این شبکه به این صورت است که لایه

کند و استخراج میرا  تصویر ورودی یهندس یهایژگیو
شود. در این لایه ابعاد می Max poolingخروجی آن وارد لایه 

کانولوشن تولید  لایه هایی کهیابد و ویژگینقشه کاهش می
 Maxهای کانولوشن و شود. خروجی لایهمیخلاصه  ،است کرده

pooling اند، وارد لایه که به صورت متوالی قرار گرفتهDropout 
های مربوط به هر عکس خروجی MLPشده و در نهایت در لایه 

شده برای لایه شوند. ابعاد کرنل بهینهبندی میشناسایی و طبقه
تعیین شده است.  CNN1است که مشابه  4×4ن کانولوش

 شده است.نشان داده  4معماری شبکه دوم در شکل 



 یرانن اعدی مهندسم هنشری نیا، امید اصغریشکوفه منوری، محمد فهیمی

84 

پروسه آموزش با به حداقل رساندن تابع هزینه که برای هر 
شود. تابع هزینه انتخاب شده است، انجام می MSEدو شبکه 

MSE سازی با استفاده از روش بهینهAdam شود و کمینه می

در نظر گرفته  0001/0هر دو مدل  یبرا یریادگینرخ همچنین 
 است.شده 

 

 CNN1معماری  -3شکل 

 

 CNN2معماری  -4شکل 

 اعتبارسنجی -5-2

های آموزشی تنها برای آموزش مدل به کار برده شده و داده
های اصلی که قبل از دادهدرصد  15برای اعتبارسنجی از 

آموزش برای اعتبارسنجی جدا شده بود، استفاده شده. مراحل 
های اعتبارسنجی تکرار شد و با توجه به یاد شده روی داده

تابع هزینه بهینه شد که هر دو شبکه  آمدهدستبههای خروجی
 توابع هزینه حاصل اند.در اعتبارسنجی نیز موفق عمل کرده

 هر تکرار بررسیدر  دیبا CNN یهامدلارسنجی و اعتبآموزش 
و هر گونه مشکل ده ش یریگمدل اندازه یدارید تا دقت و پانشو

نمودار تابع هزینه  6. شکل شود ییشناسا ی در شبکهاحتمال
که مشخص  طورهماندهد. را نشان می CNN2و  CNN1 شبکه

و  ابدییسرعت کاهش م بهتکرار اول  100تا  CNN1است 
 400در  نیز CNN2 . تابع هزینه شبکهشودیم تیسپس تثب

نرخ کاهش و شکل نمودارها نشان . است شده داده نشان تکرار
ها و عدم بروز مشکل بیش برازش در قبول مدلاز آموزش قابل 

 CNN2است. همچنین در مدل  CNN2و  CNN1دو مدل 
که در  طورهماننمودار دقت به تکرار نیز ترسیم شده است. 

های شود، نرخ افزایش دقت برای دادهمشاهده می 5شکل 
برابر و همچنین دقت نهایی در  بایتقرآموزشی و اعتبارسنجی 

است. برای اعتبارسنجی بصری نیز نتایج مدل  97/0این مدل 
 است. شده داده نشان 7در شکل 

آمده، هر کدام از  به دستتر نتایج برای اعتبارسنجی دقیق
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بینی شده به صورت جداگانه نیز مورد بررسی پارامترهای پیش
توان مشاهده کرد که از می 5قرار گرفته است. با توجه به شکل 

ای با بیشترین دقت که بینی شده، اثر قطعهپارامتر پیش 4بین 

درصد بوده و نسبت دامنه جهت اصلی به فرعی، دامنه و  98/0
بینی پیش 88/0، 95/0، 96/0تیب با دقت آزیموت، به تر

 اند.شده

 

 های آزمایشیبینی شده در دادهاعتبارسنجی پارامترهای مدل واریوگرام پیش -5شکل 

 
 )ب( )الف(

 CNN2-، بCNN1شبکه هزینهتابع  -الفنمودار  -6شکل 
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را  CNN1سازی شده است. ستون دوم خروجی مدل های اولیه شبیهپیشنهادی، ستون اول از سمت چپ، مربوط به دادهاعتبارسنجی بصری نتایج مدل  -7شکل 

 است که در راستای اصلی و فرعی به صورت مدل واریوگرام ترسیم شده است. CNN2های نتایج خروجی دهد.  ستون سوم و چهارم به ترتیبنشان می

معماری شبکه با آزمایش و خطا بهینه شده است، همچنین 
 کاملاهای و در لایه ReLUهای کانولوشن ساز در لایهتوابع فعال

های در نظر گرفته شد که با توجه به مقایسه  Sigmoidمتصل 
ز خود ساز اانجام شده، بهترین نتیجه را نسبت به سایر توابع فعال
 BatchSizeنشان داده بودند. اما برای انتخاب سایز مناسب کرنل و 

، 3×3آنالیز حساسیت انجام گرفت که برای سایز کرنل سه مقدار 
در نظر  64و  32،16مقادیر  Batch Sizeو برای  5×5و  4×4

توان نتایج مربوط به آنالیز حساسیت می 2گرفته شد. در جدول 
مشاهده کرد. در این جدول مقادیر تابع  برای این دو پارامتر را

های آموزشی و دقت شبکه نیز برای مقادیر هزینه برای داده
مختلف آورده شده است. با توجه به جدول مشاهده شد که شبکه 

 Batchبهتر عمل کرده است. با وجود اینکه در  Batch Size 64در 

Size 64  3×3میزان خطای یادگیری و تست برای سایز کرنل 
 بهاین سایز  4×4دلیل دقت بالای سایز کرنل به  یاست؛ ولکمتر 
با توجه به  حالنیا با یشد ولبهترین سایز کرنل تعیین  عنوان

 تفاوت معناداری بین این دو کرنل وجود ندارد. 2مقادیر جدول 

 نتایج و بحث -3

 65شرقی ایران، در استان کرمان و منطقه نوچون در جنوب
جنوب معدن  کیلومتری 5سیرجان در  کیلومتری شهرستان

و دارای گرفته  پاریز قرار شهر کیلومتری 10و  مس سرچشمه
است.  UTMدر سیستم  3310500و  388600مختصات 

 های زاگرسدر قسمت مرکزی سلسله کوههمچنین این منطقه 
 

 آنالیز حساسیت پارامترهای شبکه -2جدول 

Kernel 
Size 

Batch 
Size 

train validation accuracy 

3×3 
16 0015/0 0118/0 9395/0 

32 0008/0 0129/0 9595/0 

64 0001/0 0119/0 9701/0 

4×4 

16 0031/0 0127/0 9102/0 

32 0034/0 0103/0 9092/0 

64 0003/0 0137/0 9747/0 

5×5 

16 0027/0 0127/0 9409/0 

32 0015/0 0116/0 9476/0 

64 0009/0 0122/0 9539/0 

های رسوبی و آتشفشانی مربوط به دوران سوم قرار و در جوار سنگ
خورده چین ،تکتونیکی عملکردها به علت این سنگ که گرفته است
و در  و خشن دارای توپوگرافی ناهموار نوچونمنطقه  اند.و خرد شده

 ارتفاع آن از سطح دریا و یك ناحیه کوهستانی مرتفع واقع شده است
 -غربشمال. این منطقه که روند متر است 2950تا  2700
دختر و در  جنوبی زون ارومیه قسمتی از بخشدارد و  شرقجنوب

دارد.  ساردوئیه نام -، کمربند دهجقسمت انتهایی آن واقع شده است
و به طور کلی  های این مجموعه بیشتر با منشا آتشفشانی استسنگ

، ولکانوکلاستیك ائوسن ،های آذرآواریشامل سنگطقه این من
سن الیگومیوسن و  ق( بایعمولکانیك )نفوذی نیمههای سابسنگ
های سنگکه  استهای ولکانیکی نئوژن و رسوبات کواترنری سنگ

را در بسیاری از نقاط  ها این مجموعهعمیق و دایكنفوذی و نیمه
های شامل سنگهای مرتفع منطقه قسمت .اندقطع کرده

های های قسمت)مانند آندزیت استکلاستیك و ولکانیکی ولکانی
های منطقه(. سنگ غربشمالو در  قسمت   شرقی منطقهشمال
اند و در های بلند در منطقه قرار گرفتهولکانیك به صورت تپهساب

شوند. رسوبات کواترنر و ماهور دیده میصورت تپهبه هابخشبعضی 
)منطقه بین ی جنوب شرق -دشت جنوبی نیز آبرفتی هایتتراس

 .اندرا به وجود آورده پاریز( و نوچون
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است. این های ژئوشیمیایی برداشت  شده در این منطقه داده
شود و ها شامل سه عنصر اصلی، مس، سرب و روی میداده

قابل  11و  10، 9های هیستوگرام هر کدام از عناصر در شکل
ها را که اطلاعات آماری داده 3وجه به جدول مشاهده است. با ت

، 82/280شده برای عنصر مس دهد، عیار میانگین برداشتنشان می
 است. گزارش شده ppm 30/299و برای عنصر سرب  20/694روی 

های ژئوشیمیایی همانطور که در شکل برداشت دادهشبکه 
دوبعدی و به شکل یك مستطیل با  نشان داده شده است، 8

نیمرخ برداشت شده  14است که در  متر 1100در  2500ابعاد 
نقطه بوده است که به طور  630است. تعداد نقاط برداشت شده 

نمونه برداشت شده است. در  45متوسط در هر نیمرخ 
غلظت عناصر برداشت شده بیشتر و تمرکز  7تا  3های نیمرخ

 های یاد شده است.آنومالی ژئوشیمیایی در نیمرخ

 هاآمار توصیفی داده -3 جدول

 عنصر
 تعداد
 داده

 نیانگیم
(ppm) 

 انسیوار
 انحراف

 اریمع

 انهیم
(ppm) 

Cu 630 82/280 40/157412 75/396 200 

Zn 630 20/694 80/523650 63/723 500 

Pb 630 30/299 10/765409 87/874 120 

 

 هاشبکه برداشت داده -8شکل 

 

 هیستوگرام عنصر روی -9 شکل

 

 هیستوگرام عنصر مس -10شکل 

 
 های عنصر رویهیستوگرام داده -11شکل 

 
 سه عنصر مس، سرب و روی PP-Plotنمودار  -12شکل 
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 نوچون)خط نارنجی( برای سه عنصر مورد مطالعه منطقه CNN مدل واریوگرام برازش شده به صورت دستی)خط آبی( و مدل  -13شکل 

نیاز است تا  CNNها به مدل برای ورود داده
های خارج از هایی انجام شود. در مرحله اول دادهپردازشپیش

مشخص شد. بر  PP-Plotردیف با استفاده از روش نمودار 
 بهدرصد از مقادیر بیشینه هر عنصر  2، 12اساس نمودار شکل 

داده خارج از ردیف در نظر گرفته شد که این مقادیر پس  عنوان
ها ها کپ شدند. در مرحله بعدی تمامی دادهاز شناسایی از داده

نرمال شد. در نهایت برای اینکه بتوان  nscoreبه روش 
ها را با شبکه آموزش داده شده همسان کرد، یك مختصات داده

سپس در شبکه ها انجام شده و تبدیل مختصات بر روی داده
ی شدند. این تبدیل گذاریجاحفظ فاصله،  با 166×44منظم 

ها را به یك مختصات محلی تبدیل مختصات واقعی داده
 ( است.0، 0،0کند. مختصات پایه در این تبدیل )می

مدل  1000، 4طبق پارامترهای یاد شده در جدول 
واریوگرام به صورت تصادفی تولید شد؛ سپس با استفاده از 

 1000های واریوگرام مختلف شده و مدلپردازشهای پیشادهد
 80سازی شد. در این پروسه از شبیه SGSتحقق به روش 

 20استفاده شده و  CNN1ها برای آموزش شبکه درصد داده
درصد داده برای اعتبارسنجی مدل به کار گرفته شد. در نهایت 

ورودی سنجی مدل نتایج این شبکه به عنوان پس از اعتبار
مورد استفاده قرار گرفت. این شبکه تصاویر  CNN2شبکه 

کند بینی میپارامتر مدل واریوگرام را پیش 4ورودی را گرفته و 
درصد برای  20درصد داده برای آموزش شبکه،  60که از 

ها برای آزمایش شبکه استفاده از داده 20اعتبارسنجی شبکه و 
ورت جداگانه انجام شد. این پروسه برای هر سه عنصر به ص

های اولیه و واقعی به شبکه گرفت. در نهایت با دادن داده
CNN1  وCNN2  در خروجی شبکه دوم پارامترهای واریوگرام

 توانیم 13بینی شده است. مطابق شکل برای هر عنصر پیش
توانسته مدل واریوگرام خوبی  CNNمشاهده کرد که شبکه 

 نوچون برازش کند.منطقه  مطالعه موردبرای سه عنصر 

 بازه پارامترهای مدل واریوگرام -4جدول 

 واحد بازه پارامتر پارامترهای مدل

 واریوگرام

 درجه 180صفر تا  آزیموت
 متر 1400تا  1000 دامنه
 بدون واحد 5/0صفر تا  ایاثر قطعه

 نسبت دامنه جهت
 اصلی به فرعی

 بدون واحد 4تا  2

نتایج پارامترهای برازش شده توان می 5با توجه به جدول 
دستی(، مدل پیشنهاد شده در این  صورت بهتوسط متخصص )

مقاله و روش کمترین مربعات خطا مشاهده کرد. مدل پیشنهاد 
ی آزیموت اصلی برای خوببهشده در این مقاله توانسته 

این آزیموت با که  بینی کندسازی واریوگرام را پیشمدل
متخصص همخوانی خوبی دارد آزیموت تعیین شده توسط 

ی خوببه CNN(. در مورد پارامتر دامنه نیز شبکه 96/0)دقت 
در این  کهی طور بهبینی کند، توانسته است این پارامتر را پیش

شود مدل که مشاهده می طورهماناست؛ اما  90/0پارامتر دقت 
LS  برای عنصرZn  بینی کند، ی را پیشقبولقابلنتوانسته دامنه

گفته شده مربوط به  قبلاطور که لت این امر نیز همانع
که در برخی  است LSمحاسبات ریاضی و نوع همگرایی روش 

موارد با خطا همراه است. با توجه به اینکه در این محدوده، 
واریوگرافی در راستای فرعی موضوعیت ندارد. )با توجه به اینکه 

د و در انسیستماتیك برداشت شده صورت بهها نمونه
ی عمود بر جهت اصلی جفت نمونه کافی یافت هاموتیآز

شود(؛ در نتیجه مدل برازش شده به جهت فرعی اعتبار نمی
 بهبه نسبت جهت اصلی به جهت فرعی  توانینمکافی ندارد و 

ای یك پارامتر قطعی استناد کرد. در نهایت اثر قطعه عنوان
با  LSد؛ اما در روش قبولی دارشده با مدل، دقت قابل پیشنهاد

ا از یك واریوگرام برای برازش استفاده صرفتوجه به اینکه 
ای با خطا همراه ملاحظهای به طور قابلشود، مقدار اثر قطعهمی

ای در روش بینی اثر قطعهبرای پیش آمدهدستبهاست. دقت 
 است. 75/0پیشنهاد شده 
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 MSEو روش  CNNاعتبارسنجی پارامترهای مدل واریوگرام برای برازش دستی،  -3جدول 

 مدل عنصر
 نحوه برازش

 مدل

 آزیموت جهت

 اصلی

 خطا

 )درصد(
 اثر قطعه

 خطا

 )درصد(

 اصلی نسبت جهت

 به فرعی

 خطا

 )درصد(
 دامنه

 خط

 )درصد(

Cu کروی 
 - 1140 - 85/2 - 2/0 - 90 برازش دستی

 CNN 93 33/3 156/0 22 21/3 63/12 1275 84/11مدل 
 LS 90 - 6/0 200 - - 1416 21/24روش 

Pb کروی 
 - 1040 - 6/2 - 09/0 - 80 برازش دستی

 CNN 75 25/6 06/0 33/33 69/2 46/3 1120 69/7مدل 

 LS 80 - 51/0 35/82 - - 1079 75/3روش 

Zn کروی 
 - 1350 - 21/3 - 21/0 - 110 برازش دستی

 CNN 110 0 25/0 04/19 17/2 39/32 1200 11/11مدل 
 LS 110 - 61/0 47/190 - - 7000 52/418روش 

 

 گیرینتیجه -4

سازی های اساسی در مدلواریوگرافی هوشمند یکی از نیاز
سازی آماری است. با توجه به اینکه در یك مدلزمین
پذیرد، نیاز است تا با آماری واریوگرافی بارها انجام میزمین

جویی کرد. در زمان و هزینه صرفه ندآیفرخودکار کردن این 
ارایه شده های متعددی برای برازش خودکار واریوگرام روش

های خاصی دارند که ها محدودیتاست اما هر کدام از این روش
ای نداشته باشند و باعث شده تا امروز استفاده گسترده

متخصصان ترجیح دهند تا از روش سنتی و دستی برای برازش 
ها توانایی مدل واریوگرام استفاده کنند. همچنین این روش

ا پس از صرفدارند و بینی جهت اصلی واریوگرافی را نپیش
کنند. روش تعیین جهت اصلی مدلی بر آن برازش می

های عصبی عمیق واریوگرافی هوشمند با استفاده از شبکه
تواند علاوه بر تعیین جهت اصلی واریوگرام پارامترهای آن را می

 بینی کند.نیز پیش

سازی هوشمند با یادگیری در این مقاله یك روش مدل
است.  CNNین الگوریتم شامل دو شبکه عمیق ارایه شد. ا

CNN1 های اولیه دهنده است، دادهکه یك شبکه گسترش
و تبدیل به تصاویر دوبعدی  برای واریوگرافی( نظر مورد)نقاط 

کند. وظیفه این شبکه های انجام شده میسازیمتناظر با شبیه
خلاصه تهیه یك نقشه ویژگی متناسب با ارتباط  صورت به

شود تا بتوان فضایی میان متغیرها است. این شبکه باعث می
بینی کرد. خروجی این شبکه تر پیشمدل واریوگرام را ساده

است. در  ادغام شوندهشود که یك شبکه می CNN2وارد شبکه 
ادغام های های کانولوشن و لایهاین شبکه با استفاده از لایه

ها استخراج شده و تبدیل به ارتباط فضایی میان داده
در  آمدهدست بهنتایج  به باتوجهشود. پارامترهای واریوگرام می

توان گفت دقت شبکه پیشنهادی می 14این مقاله طبق شکل 
درصد برای  99/0برای تعیین پارامترهای واریوگرافی به ترتیب 

ت دامنه جهت اصلی به درصد برای نسب 90/0ای، اثر قطعه
درصد برای آزیموت  92/0درصد برای دامنه و  86/0فرعی، 

ی و شیآزمای هادادهاست. دقت شبکه پیشنهادی به وسیله 
است، همچنین برای بررسی اختلاف  آمدهدست بهآموزشی 

مدل پیشنهاد داده شده، با تصمیم متخصص خطای نسبی میان 
 به آن اشاره شده است. 5این دو روش بیان شده که در جدول 
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توان به دوبعدی بودن آن های این روش میاز محدودیت
یشنهادی، مدل واریوگرام اشاره کرد. همچنین در الگوریتم پ

با اضافه کردن  توانیکه م برازش شده تك ساختاره است
پارامترهای بیشتر به مدل و افزایش عمق کرنل شبکه، از 

ی چندساختاره نیز استفاده کرد. همچنین با توجه به هامدل
سازی اولیه است، این اینکه برای هر مدل واریوگرام نیاز به شبیه

در صورت اجرای برنامه بر که  زمان بر باشدتواند پروسه می
 یی کرد.جوصرفهتوان در زمان اجرای برنامه می GPUروی 

 منابع

1. M. David and R. A. Blais, “Geostatistical Ore 
Reserve Estimation.,” pp. 27–33, 1973, doi: 
10.2307/2286639. 

2. DSS, J. L. Jensen, L. W. Lake, P. W. M. Corbett, 
and D. J. Goggin, “Statistics for Petroleum 
Engineers and Geoscientists,” J. Am. Stat. Assoc., 
vol. 93, no. 442, p. 844, 1998, doi: 
10.2307/2670149. 

3. D. C. Larrondo PF, Neufeld CT, “VARFIT: A 
program for semi-automatic semivariogram 

modeling. In: Deutsch CV”. 

4. C. V. Deutsch and A. G. Journel, “GSLIB: 
geostatistical software library and user’s guide. 
Second edition,” GSLIB geostatistical Softw. Libr. 
user’s Guid. Second Ed., 1998. 

5. M. E. Rossi and C. V. Deutsch, Mineral resource 
estimation. 2014. doi: 10.1007/978-1-4020-5717-5. 

6. R. A. Olea, “Fundamentals of Semivariogram 
Estimation , Modeling , and Usage,” Stoch. Model. 
Geostatistics, pp. 27–35, 1994. 

7. X. Jian, R. A. Olea, and Y. S. Yu, “Semivariogram 
modeling by weighted least squares,” Comput. 
Geosci., vol. 22, no. 4, pp. 387–397, 1996, doi: 
10.1016/0098-3004(95)00095-X. 

8. C. A. Gotway, “Fitting semivariogram models by 
weighted least squares,” Comput. Geosci., vol. 17, no. 1, 
pp. 171–172, 1991, doi: 10.1016/0098-3004(91)90085-R. 

9. Y. Li, Z. Baorong, X. Xiaohong, and L. Zijun, 
“Application of a semivariogram based on a deep neural 
network to Ordinary Kriging interpolation of elevation 
data,” PLoS One, vol. 17, no. 4 April, pp. 1–12, 2022, 
doi: 10.1371/journal.pone.0266942. 

10. M. A. Oliver and R. Webster, “A tutorial guide to 
geostatistics: Computing and modelling 
variograms and kriging,” Catena, vol. 113, pp. 56–



 یرانن اعدی مهندسمه نشری قیعم یریادگیبا استفاده از  وگرامیهوشمند وار یمدلساز

91 

69, 2014, doi: 10.1016/j.catena.2013.09.006. 

11. K. V. Mardia and R. J. Marshall, “Maximum 
likelihood estimation of models for residual 
covariance in spatial regression,” Biometrika, vol. 
71, no. 1, pp. 135–146, 1984, doi: 
10.1093/biomet/71.1.135. 

12. E. Pardo-Igúzquiza, K. V. Mardia, and M. Chica-
Olmo, “MLMATERN: A computer program for 
maximum likelihood inference with the spatial 
Matérn covariance model,” Comput. Geosci., vol. 
35, no. 6, pp. 1139–1150, 2009, doi: 
10.1016/j.cageo.2008.09.009. 

13. N. Cressie, “Fitting variogram models by weighted 
least squares”. 

14. A. B. McBRATNEY and R. WEBSTER, 
“Choosing functions for semi‐variograms of soil 
properties and fitting them to sampling estimates,” 
J. Soil Sci., vol. 37, no. 4, pp. 617–639, 1986, doi: 
10.1111/j.1365-2389.1986.tb00392.x. 

15. R. A. Olea, Geostatistics for Natural Resources 
Evaluation by Pierre Goovaerts, vol. 31, no. 3. 1999. 

16. X. Emery, “Iterative algorithms for fitting a linear 
model of coregionalization,” Comput. Geosci., vol. 
36, no. 9, pp. 1150–1160, 2010, doi: 
10.1016/j.cageo.2009.10.007. 

17. A. neural network approach to geostatistical 
Simulation, “Dowd, PA; Sarac, C”. 

18. R. Dimitrakopoulos, “Artifcially intelligent geostatistics: 
a framework accommodating qualitative”. 

19. H. Jo and M. J. Pyrcz, “Automatic Semivariogram 
Modeling by Convolutional Neural Network,” 
Math. Geosci., vol. 54, no. 1, pp. 177–205, 2022, 
doi: 10.1007/s11004-021-09962-w. 

20. D. J. Lary, A. H. Alavi, A. H. Gandomi, and A. L. 
Walker, “Machine learning in geosciences and 
remote sensing,” Geosci. Front., vol. 7, no. 1, pp. 
3–10, 2016, doi: 10.1016/j.gsf.2015.07.003. 

21. A. Valentine and L. Kalnins, “An introduction to 
learning algorithms and potential applications in 
geomorphometry and Earth surface dynamics,” 
Earth Surf. Dyn., vol. 4, no. 2, pp. 445–460, 2016, 
doi: 10.5194/esurf-4-445-2016. 

22. K. J. Bergen, P. A. Johnson, M. V. De Hoop, and G. C. 
Beroza, “Machine learning for data-driven discovery in 
solid Earth geoscience,” Science (80-. )., vol. 363, no. 
6433, 2019, doi: 10.1126/science.aau0323. 

23. C. Shen, “A Transdisciplinary Review of Deep 
Learning Research and Its Relevance for Water 
Resources Scientists,” Water Resour. Res., vol. 54, 
no. 11, pp. 8558–8593, 2018, doi: 
10.1029/2018WR022643. 

24. Q. Kong, D. T. Trugman, Z. E. Ross, M. J. Bianco, B. J. 
Meade, and P. Gerstoft, “Machine learning in 
seismology: Turning data into insights,” Seismol. Res. 
Lett., vol. 90, no. 1, pp. 3–14, 2019, doi: 
10.1785/0220180259. 

25. R. Zuo, Y. Xiong, J. Wang, and E. J. M. Carranza, 
“Deep learning and its application in geochemical 
mapping,” Earth-Science Rev., vol. 192, pp. 1–14, 
2019, doi: 10.1016/j.earscirev.2019.02.023. 

26. Y. LeCun et al., “Backpropagation Applied to 

Handwritten Zip Code Recognition,” Neural 
Comput., vol. 1, no. 4, pp. 541–551, 1989, doi: 
10.1162/neco.1989.1.4.541. 

27. A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G. E. Hinton, 
“ImageNet classification with deep convolutional neural 
networks,” in Communications of the ACM, 2017, vol. 
60, no. 6, pp. 84–90. doi: 10.1145/3065386. 

28. N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever, 
and R. Salakhutdinov, “Dropout: A simple way to 
prevent neural networks from overfitting,” J. Mach. 
Learn. Res., vol. 15, pp. 1929–1958, 2014. 

29. S. Ioffe and C. Szegedy, “Batch normalization: 
Accelerating deep network training by reducing 
internal covariate shift,” 32nd Int. Conf. Mach. 
Learn. ICML 2015, vol. 1, pp. 448–456, 2015. 

30. S. Patro, D. C. Jhariya, M. Sahu, P. Dewangan, 
and P. Y. Dhekne, “Igneous rock classification 
using Convolutional neural networks (CNN),” IOP 
Conf. Ser. Earth Environ. Sci., vol. 1032, no. 1, 
2022, doi: 10.1088/1755-1315/1032/1/012045. 

31. A. Khan, A. Sohail, U. Zahoora, and A. S. 
Qureshi, “A survey of the recent architectures of 
deep convolutional neural networks,” Artif. Intell. 
Rev., vol. 53, no. 8, pp. 5455–5516, 2020, doi: 
10.1007/s10462-020-09825-6. 

32. Y. LeCun, K. Kavukcuoglu, and C. Farabet, 
“Convolutional networks and applications in vision,” 
ISCAS 2010 - 2010 IEEE Int. Symp. Circuits Syst. 
Nano-Bio Circuit Fabr. Syst., pp. 253–256, 2010, doi: 
10.1109/ISCAS.2010.5537907. 


