
182 

РОССИЙСКАЯ АКАДЕМИЯ НАУК 
СИБИРСКОЕ ОТДЕЛЕНИЕ 

ФИЗИКО-ТЕХНИЧЕСКИЕ ПРОБЛЕМЫ РАЗРАБОТКИ ПОЛЕЗНЫХ ИСКОПАЕМЫХ 

2022 № 1 

ГЕОИНФОРМАТИКА 

УДК 622.013.34:553.31:004.032.26 

СРАВНЕНИЕ РАЗИЧНЫХ МЕТОДОВ ОЦЕНКИ  
СОДЕРЖАНИЯ ЖЕЛЕЗА В РУДНОМ ТЕЛЕ 

С. Д. Мозави1, М. Шаестехфар1, П. Моарефванд2 
1Керманский университет им. Шахида Бахонара,  

E-mail: mousavij@eng.uk.ac.ir, г. Керман, Иран 
2Технологический университет им. Амира Кабира, г. Тегеран, Иран 

Рассмотрено распределение содержания железа в одном из рудных тел Центрального Ирана 
с применением следующих методов: обычный кригинг, последовательное гауссово модели-
рование и искусственная нейронная сеть. Сравнение результатов исследований выполнено 
с целью выявления метода, дающего наиболее точные результаты оценки запасов полезного 
ископаемого.  
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Почти все горнодобывающие проекты начинаются с определения содержания металла 
в руде, характеризующего ее ценность. Обычно данная задача решается моделированием про-
странственного распределения значений содержания металла [1 – 2]. Это, в свою очередь, 
напрямую влияет на оценку функций извлечения, таких как объем добываемой руды, количе-
ство металла и среднее содержание, превышающее бортовое [3]. Корректная оценка запасов 
и содержания металла в руде помогает горнодобывающим предприятиям в принятии инвести-
ционных решений в рамках своих проектов [4, 5]. Прогнозирование содержания металла в ру-
де — существенный фактор оценки ценности рудного месторождения и прибыльности горно-
добывающих предприятий. Основной проблемой данного этапа является выбор подходящего 
метода, так как любое рудное месторождение обладает сложной геологической структурой, 
включающей множество параметров. Один из наиболее важных — распределение содержания 
металла в руде. Можно выделить несколько критериев при сравнении методов его оценки: кор-
реляция между спрогнозированными и фактическими значениями, соотношение “содержание –
 объем” [6]; степень сглаживания, определяемая методами интерполяции или точными метода-
ми измерения среднеквадратичной ошибки, средней абсолютной ошибки, а также доходов 
и затрат [7]. 

 

Работа выполнена при финансовой поддержке Керманского университета им. Шахида Бахонара и Департамен-
та горнодобывающей промышленности Ирана. 
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Основными методами для прогнозирования содержания металла в руде являются геостати-
стические методы, а также моделирование, связанное с искусственной нейронной сетью (ИНС). 
Они принципиально отличаются друг от друга. Геостатистические методы, например обычный 
кригинг (ОК), связаны с моделями, в основе которых лежат пространственные корреляции пара-
метров рудного тела при условии неизменности системы во времени. Линейные модели форми-
руются для локальной структуры окрестности. ИНС работает с нелинейным распределением, 
надежным при наличии данных с высоким содержанием металла в руде.  

Согласно научным работам, более предпочтительными для прогнозирования содержания 
и оценки извлекаемых запасов являются геостатистические методы. Они подходят для модели-
рования пространственного распространения содержания металла в руде [8 – 10]. Многие иссле-
дователи применяли данные методы для прогнозирования содержания металла и запасов на раз-
личных месторождениях по всему миру [11 – 14]. Геостатистическое моделирование заключается 
в воспроизведении пространственной неравномерности в массивах данных [15]. 

Недавние разработки в области программного обеспечения позволили использовать алго-
ритмы машинного обучения, или ИНС-методы. Они могут применяться для оценки месторож-
дений и содержания металла в руде [16, 17], моделируя нелинейную зависимость данных, вы-
являть функциональную зависимость на основе доступных образцов [18, 19]. В ряде работ 
с помощью этого метода проводились прогнозы рудных запасов [20, 21].  

В настоящей статье рассмотрены оценки распределения содержания металла в руде для 
выявления слабых мест, возникающих при его нахождении. Использованы геостатистические 
методы, последовательное гауссово моделирование и метод машинного обучения, в частности 
ИНС. Представлено сравнение геостатистических и ИНС-методов оценки содержания железа 
и запасов руды на примере месторождения “Озеро Сиах”, Центральный Иран. По результатам 
сравнения выявлены и проанализированы различия рассматриваемых методов. 

ОПИСАНИЕ ИССЛЕДУЕМОЙ ОБЛАСТИ 

Исследуемая область находится на востоке провинции Язд, Иран. Железо-апатитовое руд-
ное тело “Озеро Сиах” расположено между месторождениями Куск и Эсфорди в 40 км на севе-
ро-восток от г. Бафк (31°46´47'' с. ш. и 55°42´56'' в. д.). Оценочная площадь месторождения со-
ставляет 5 км2. Рудные месторождения металлогенической провинции протерозойского перио-
да принадлежат классической генетической модели гидротермальных месторождений оксида 
железа (Cu, Au, U, редкоземельные элементы) и относятся к железооксидному медно-
золоторудному (IOCG) и железооксидному апатитовому (IOA) классу [22]. 

АНАЛИЗ МЕТОДОВ И МАТЕРИАЛОВ 

Геостатистические методы оценки запасов месторождения в первом приближении могут 
быть разделены на методы количественной оценки пространственного распределения месторож-
дения и методы интерполяции содержания металла (в том числе пространственную) [9, 23].  
Методы геостатистической оценки предлагают наиболее точную линейную случайную пере-
менную при минимальной дисперсии [24]. Метод кригинга используется для линейной оцен-
ки точечных значений (точечный кригинг) или средних значений по блоку (блочный кригинг) 
с минимальной дисперсией ошибок [2, 25]. Структурный анализ в геостатистике является 
крайне эффективным инструментом, однако он сложен в осуществлении, требует временных 
затрат и большого объема входных данных. При пространственном анализе строятся как 
направленные, так и ненаправленные вариограммы. Обычный кригинг — геостатистический 
метод оценки локальных переменных величин с помощью интерполяции. Геостатистические 
методы генерируют несколько результатов с одинаковой вероятностью, которые могут быть 
совместно использованы для локальной неопределенной оценки с помощью последователь-
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ного гауссового моделирования (ПГМ) и направленного последовательного моделирования 
(НПМ) [26]. В [27, 28] рассмотрено моделирование с помощью гистограмм и вариограмм, ко-
торые заключены в смежных подобластях.  

Развитие компьютерных технологий позволило разработать различные алгоритмы машинного 
обучения, в том числе искусственную нейронную сеть, способную моделировать нелинейные про-
цессы. ИНС выявляет взаимосвязь между входными и выходными переменными множества обра-
батываемых элементов, называемых нейронами [29, 30]. Нейроны организованы в ряд слоев: вход-
ной, скрытый и выходной [31]. Искусственные нейронные сети успешно применяются для прогно-
зирования пространственных распределений в широком диапазоне ситуаций, в частности для 
оценки содержания металла в руде. При ИНС-моделировании не используются никакие предпо-
ложения о факторе и/или зависимости, связанные с пространственным распределением содержа-
ния металла. Искусственные сети выявляют скрытую функциональную зависимость, присутству-
ющую в данных доступных образцов [32]. Выбор подходящего алгоритма обучения обеспечивает 
максимальную прогнозирующую способность ИНС-моделей [33]. В настоящей работе ИНС-
модели обучались по двум разным направлениям: по алгоритму Левенберга – Марквардта и по ме-
тоду сопряженных градиентов. Оценка результатов проводилась исходя из прогнозирующей спо-
собности. Выбор оптимального алгоритма ИНС осуществлен на основе эффективности прогнози-
рования, которое определяется по коэффициенту статистической регрессии (R2), суммарной квад-
ратичной ошибке (SSE) и средней квадратичной ошибке (RMSE) [34]. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

Анализ исходных данных. Перед выполнением геостатистического анализа, моделирования 
и интерполяции необходимо выполнить статистический анализ данных разведки [9, 10, 35]. По-
лучено 1247 образцов из 29 буровых скважин, среднее расстояние между ними составило около 
50 м. Глубина скважин варьировалась от 51 до 194.35 м, в среднем 142.75 м. Исследовано содер-
жание Fe, FeO, P и S (табл. 1), однако для оценки рудного тела выбрано содержание Fe из-за его 
высокой значимости. На рис. 1 представлена гистограмма распределения содержания железа. 

ТАБЛИЦА 1. Статистика содержания различных элементов в исследуемой области, % 

Параметр Fe FeO S P 
Количество образцов 1247 1247 1247 1247 
Минимальное значение   0.53   0.54 0 0.0075 
Максимальное значение  72.34 23.50 3.35 6.27 
Диапазон   71.81 22.96 3.35 6.26 
Среднее значение   37.94 11.70 0.11 0.15 
Вариация 448.78 51.22 0.07 0.14 
Среднеквадратичное отклонение   21.18   7.15 0.27 0.37 

 
Рис. 1. Частотное распределение статистических параметров содержания железа в руде (данные 
разведочных скважин) 
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Результаты вариографии. Построение вариограмм и определение анизотропного эллипсо-
ида — ключевые факторы геостатистического анализа. После анализа исходных данных рас-
смотрено пространственное распределение содержания железа путем построения полуварио-
граммных моделей. На основании результатов создана ненаправленная вариограмма содержания 
железа, скорректированная сферической моделью с диапазоном, составляющим 92 м, наггет-
эффектом C0 = 131.81 при пороговом значении 326.49 (рис. 2а). 

 
Рис. 2. Вариограммы содержания железа в железорудном месторождении “Озеро Сиах” с указа-
нием линий аппроксимации: ненаправленная модель (а); направленные модели с азимутом 150°, 
падением 0° (б); азимутом 240°, падением 75° (в); азимутом 60°, падением 15° (г) 

На рис. 2б, в, г представлены направленные вариограммы содержания железа с использова-
нием сферической модели в различных направлениях. В табл. 2 приведены параметры варио-
граммной модели исследуемой области. 

ТАБЛИЦА 2. Параметры направленных вариограммых моделей  

Наггет-эффект Пороговое 
значение Диапазон, м Падение Азимут Вариограммная 

модель 
137.221 310.12 85 75 240 

Сферическая 137.221 310.12 62 0 150 
137.221 310.12 108 15 60 

 
Результаты обычного кригинга. В программе Surpac построена трехмерная блочная мо-

дель железорудного тела “Озеро Сиах” с размерами блоков 2 × 2 × 2 м. Содержание металла 
в блоках смоделировано для следующей классификации областей: область низкого содержания 
металла (W), область среднего содержания металла (LG), область высокого содержания метал-
ла (HG) [2]. В зависимости от оценки содержания Fe области месторождения делятся на три 
категории. Область верхнего порога характеризуется крайне высоким присутствием железа 
(> 40 %), область среднего содержания имеет 20 – 40 % Fe, область нижнего порога < 20 % Fe. 
На рис. 3 представлены результаты оценки содержания Fe с помощью ОК. Для сравнения ре-
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зультатов оценки моделей с фактическими значениями исходных данных использованы ин-
струменты перекрестной проверки — коэффициент корреляции R2 = 0.87 (степень аппроксима-
ции допустимая). 

 
Рис. 3. Трехмерная модель оценки содержания железа методом обычного кригинга в железоруд-
ном месторождении “Озеро Сиах” (выборочное изображение) 

Результаты последовательного гауссова моделирования. Последовательное гауссово 
моделирование использовалось в качестве основного метода оценки извлекаемых запасов 
и содержания металла в руде. Для выявления пространственной структуры статического 
гауссова случайного поля необходимо преобразовать данные о содержании металла в нор-
мальное стандартное распределение. Учитывая, что количество итераций моделирования 
для оценки переменной величины оказывает влияние на получаемые результаты, в работе 
принято 10 итераций. Построено 10 моделей с равной вероятностью пространственного 
распределения железа с помощью ПГМ в исследуемой области при размере блоков 2×2×2 м. 
Разница между десятью вариантами моделей позволит количественно определить простран-
ственную неопределенность оценки содержания металла. При усреднении всех вариантов 
получена более сглаженная версия распределения содержания железа (рис. 4). Видно, что 
последовательное гауссово моделирование предлагает более детализированную информа-
цию по сравнению с обычным кригингом. На основе полученных результатов можно сде-
лать вывод о том, что ПГМ-метод имеет меньший сглаживающий эффект по сравнению 
с ОК, а также учитывает пространственное распределение данных. 

Результаты применения искусственной нейронной сети. Искусственная нейронная 
сеть построена на основе анализа данных, полученных в результате разведочного бурения, 
для обучения, отладки и проверки ИНС-модели. Сеть после обучения должна обладать до-
статочным объемом информации для выполнения оценки пространственного распределения 
содержания железа в рассматриваемой области. Для этой цели сеть разведочных скважин 
покрывала значительную часть исследуемой области. Структура сети состоит из трех вход-
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ных нейронов (X, Y и Z), скрытых слоев и одного выходного слоя, показывающего значение 
содержания железа. Количество скрытых нейронов выбрано из расчета минимального ко-
личества обобщенных ошибок ИНС-модели. 

 
Рис. 4. Оценка содержания железа, рассчитанная на основе десяти ПГМ-моделей (выборочное 
изображение)  

Сеть обучена по алгоритму Левенберга – Марквардта (ЛМ) и по методу сопряженных гради-
ентов (МСГ). Для определения наиболее эффективного метода обучения ИНС-модели оценены 
коэффициентом регрессии (R2), суммарной квадратичной ошибкой (SSE) и средней квадратич-
ной ошибкой (RMSE). В табл. 3 представлены данные, характеризующие каждый этап обучения, 
отладки и проверки моделей с соответствующими значениям корреляции. Видно, что при алго-
ритме ЛМ образуется меньшее количество среднеквадратичных ошибок, которые более равно-
мерны по сравнению с МСГ. В данном случае МСГ является неподходящим алгоритмом обуче-
ния, так как при его использовании образуется большое количество среднеквадратичных оши-
бок. Значения R2 лежат в диапазоне от 0 до 1. Если значение R2 стремится к единице, то просле-
живается устойчивая зависимость между оцененными и целевыми значениями.  

ТАБЛИЦА 3. Результаты ИНС-моделирования 

Ряд 
Количество 
нейронов  

в скрытом слое 

Алгоритм 
обучения 

Обучение Отладка Проверка 

RMSE SSE R2 RMSE SSE R2 RMSE SSE R2 

1 2 МСГ 0.61 1.71 0.66 0.63 1.80 0.53 0.63 1.82 0.57 
2 3 МСГ 0.55 1.68 0.68 0.61 1.74 0.59 0.60 1.72 0.58 
3 4 ЛМ 0.51 1.62 0.72 0.54 1.73 0.64 0.57 1.61 0.73 
4 5 ЛМ 0.49 1.59 0.79 0.58 1.62 0.72 0.58 1.66 0.64 
5 6 ЛМ 0.44 1.54 0.81 0.56 1.63 0.73 0.54 1.55 0.78 
6 7 ЛМ 0.43 1.41 0.87 0.50 1.59 0.78 1.54 1.55 0.73 
7 8 ЛМ 0.39 1.37 0.89 0.48 1.49 0.81 0.59 1.59 0.84 
8 9 ЛМ 0.37 1.24 0.93 0.35 1.14 0.88 0.54 1.56 0.89 
9 10 МСГ 0.63 1.46 0.90 0.44 1.59 0.84 0.54 1.56 0.85 

10 11 МСГ 0.72 1.51 0.87 0.54 1.62 0.81 0.68 1.76 0.79 
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Результаты моделирования позволяют сделать вывод о том, что алгоритм Левенберга –
 Марквардта — наиболее подходящий алгоритм для прогноза содержания металла в руде.  
В табл. 3 выделены наиболее точные результаты после обучения и анализа данных, на рис. 5 
представлена оценка содержания металла во всех блоках железорудного тела “Озеро Сиах”. 

 
Рис. 5. Объемная модель оценки содержания железа, полученная с помощью ИНС-
моделирования исследуемой области (выборочное изображение) 

Соотношение содержание – объем блочной модели оценено различными методами при раз-
ных значениях бортового содержания (табл. 4). Зафиксированная высокая регрессия данных 
обучения, отладки и проверки показала, что нейронная сеть обладает способностью определять 
зависимость между входными и выходными данными с точностью до 92 %. 

ТАБЛИЦА 4. Сравнение рассмотренных методов оценки содержания руды  

Объем добычи, млн т Среднее 
содержание, % 

Бортовое 
содержание, % Метод 

439.25 41.48 20 Обычный кригинг 

441.15 42.28 20 Последовательное гауссово модели-
рование  

450.16 42.98 20 Искусственная нейронная сеть 
 
ВЫВОДЫ 

Установлено, что все три метода предлагают похожие рисунки распределения, кото-
рые близки к фактическим данным. Основная проблема при использовании геостатисти-
ческих методов — низкая точность при построении вариограмм, а также непостоянство 
входных данных. Последовательное гауссово моделирование обладает меньшим сглажи-
вающим эффектом по сравнению с обычным кригингом и учитывает пространственную 
рассеянность данных. Методы обычного кригинга и последовательного гауссова модели-
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рования дают похожие оценки содержания и объема свыше значения бортового содержа-
ния. Однако последовательное гауссово моделирование, по сравнению с обычным кригин-
гом, представляет более точные значения пространственного распределения содержания. 
Обычный кригинг не учитывает изменчивость данных и не может быть использован в тех 
случаях, где локальное распределение содержания имеет высокое значение. Таким обра-
зом, последовательное гауссово моделирование — более подходящий метод локальной 
оценки запасов по сравнению с обычным кригингом. 

Результаты моделирования с помощью искусственной нейронной сети показали, что, не-
смотря на простоту выполняемых расчетов и отсутствие необходимости построения вариограмм, 
получаемая оценка запасов является корректной. Можно сделать вывод о надежности примене-
ния ИНС-моделирования для оценки содержания и запасов месторождения. Отличие между гео-
статистическим и ИНС-подходом лежит в оценке неизвестных значений. ИНС-метод дает воз-
можность выполнять оценку содержания металла с высокой эффективностью и точностью. 

Рекомендуется использовать все три метода определения содержания металла для оцен-
ки альтернативных вариантов и более эффективного планирования разработки рудных  
месторождений.  
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