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Ocena dok³adnoœci geostatystycznych metod modelowania z³ó¿
pod k¹tem projektowania eksploatacji

na podstawie jednego ze z³ó¿ wêgla brunatnego

Wprowadzenie

Modelowanie z³o¿a jest pierwszym etapem w procesie projektowania eksploatacji. Na
model obok informacji opisowych sk³adaj¹ siê mapy parametrów strukturalnych i jakoœ-
ciowych. Model z³o¿a tworzy siê na podstawie dyskretnych danych pochodz¹cych g³ównie
z otworów rozpoznawczych. Informacje te obarczone s¹ b³êdem, który ma swoje Ÿród³o
w procesie dokumentowania (niedok³adnoœæ opisu rdzenia, opróbowania parametrów i in.).
Opieraj¹c siê na niedoskona³ej, dyskretnej informacji wykonuje siê model, na podstawie
którego podejmowane s¹ decyzje dotycz¹ce zagospodarowania z³o¿a. Skalê niedoskona³oœci
tej informacji okreœlaj¹ dopuszczalne maksymalne b³êdy oszacowania parametrów z³o¿a
i zasobów przypisywane do konkretnej kategorii rozpoznania. Dla kat. C2 b³¹d ten wynosi
40% dla kat. C1 – 30%, B – 20% i 10% dla tzw. rozpoznania eksploatacyjnego w kat. A
(Rozporz¹dzenie Ministra Œrodowiska z dnia 6 lipca 2005 r.).

Dok³adnoœæ modelu w stosunku do rzeczywistego, a nieznanego z³o¿a ma znaczenie
pierwszorzêdne i przenosi siê na efektywnoœæ ca³ego procesu górniczego. Jest jednym
z czynników ryzyka przedsiêwziêcia górniczego i przek³ada siê na jego efekt ekonomiczny
(Dimitrakopoulos 2007, 2010; Jurdziak, Kawalec 2011; Naworyta 2008).

Wœród wielu metod modelowania popularne s¹ metody interpolacyjne, dziêki którym na
bazie informacji z otworów rozpoznawczych dokonuje siê predykcji wartoœci parametrów
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w miejscach, które nie zosta³y rozpoznane. Wypracowano ró¿ne metody interpolacji: mi-
nimalnej krzywizny, odwrotnej odleg³oœci, zmodyfikowanej metody Shepard’a, radialnej
funkcji bazowych, krigingu. Ocenê dok³adnoœci wymienionych metod w odniesieniu do
pok³adów wêgla kamiennego przedstawiono w pracy Muchy i Wasilewskiej (2005).

Do interpolacji czêsto wykorzystywane s¹ metody oparte na za³o¿eniach geostatystycz-
nych. Wœród nich najbardziej popularnym jest kriging (Kozula, Mazurek 1996; Mucha, Wa-
silewska 2005; Naworyta 2008). Od ponad dekady w górnictwie wykorzystuje siê metody
symulacji geostatystycznej (Benndorf 2009; Benndorf, Dimitrakopoulos 2007; Dimitra-
kopoulos 2007, 2010; Jurdziak, Kawalec 2011). Obok zastosowañ do modelowania z³ó¿
wykorzystano je równie¿ do oceny niepewnoœci prognoz deformacji powstaj¹cych na po-
wierzchni terenu w wyniku eksploatacji podziemnej (Naworyta, Menz, Sroka 2005).

W niniejszej pracy na przyk³adzie z³o¿a wêgla brunatnego przeprowadzono analizê
porównawcz¹ dwóch geostatystycznych metod modelowania – krigingu zwyczajnego i sy-
mulacji warunkowej. Skoncentrowano siê na analizie dok³adnoœci modeli w odwzorowaniu
œrednich wartoœci analizowanego parametru z³o¿a jak i jego lokalnej zmiennoœci. Pokazano
wykorzystanie metod do szacowaniu zasobów z³o¿a na podstawie za³o¿onego kryterium
jakoœciowego. Przedstawiono metodê oceny prawdopodobieñstwa przekroczenia krytycz-
nych wartoœci parametrów. Sformu³owano wnioski dotycz¹ce dok³adnoœci analizowanych
metod oraz ich przydatnoœci do rozwi¹zywania konkretnych zadañ w dziedzinie projekto-
wania górniczego.

1. Wstêpne porównanie krigingu zwyczajnego i symulacji warunkowej

Podstawowym narzêdziem metod geostatystycznych jest wariogram, którego kszta³t
zale¿y od charakteru zmiennoœci analizowanej cechy z³o¿a. Obydwie metody: kriging
i symulacja geostatystyczna oddaj¹ w procesie modelowania charakter zmiennoœci cechy
z³o¿a za pomoc¹ funkcji dopasowanej do wariogramu empirycznego czyli modelu wa-
riogramu.

Ide¹ krigingu jest minimalizacja ró¿nicy pomiêdzy szacowan¹ i prawdziw¹ a nieznan¹
wartoœci¹ parametru przy jednoczesnym wiernym oddaniu wartoœci oczekiwanej (tzw.
BLUE – best linear unbiased estimator) (Journel, Huijbregts 1978). Efekty zastosowania
tej metody w odniesieniu do œredniej wartoœci s¹ zadowalaj¹ce, jednak jej wad¹ jest tzw.
efekt wyg³adzenia. Wysokie wartoœci zostaj¹ niedoszacowane, podczas gdy niskie ulegaj¹
przeszacowaniu. Zastosowanie kryterium wartoœci krytycznej wybranego parametru z³o¿a
na bazie modelu wykonanego krigingiem zwyczajnym mo¿e prowadziæ do b³êdnych
wniosków.

Pomys³ symulacji warunkowej, przedstawiony przez Matherona (1973) oraz zespó³
Journel, Hujgbregts (1978), pozwala skompensowaæ deficyty metod interpolacyjnych.
Procedura ta bazuje na idei symulacji Monte-Carlo. Na podstawie dostêpnych obserwacji
poczynionych na z³o¿u oraz liczb losowych symulacja pozwala wygenerowaæ dowoln¹
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iloœæ modeli (zwanych dalej realizacjami). Realizacje s¹ niepowtarzalne i jednoczeœnie
charakteryzuj¹ siê jednakowym prawdopodobieñstwem co do reprezentowania prawdziwe-
go z³o¿a. Wszystkie realizacje wiernie oddaj¹ wartoœci w punktach obserwacyjnych. W od-
ró¿nieniu od krigingu zwyczajnego realizacje bêd¹ce wynikiem symulacji oddaj¹ w sposób
dok³adny statystyczne i strukturalne cechy modelowanych parametrów np. rozk³ad czê-
stoœci i przestrzenn¹ zmiennoœæ. Lokalne ró¿nice pomiêdzy poszczególnymi realizacjami
przedstawiaj¹ miarê niepewnoœci predykcji wykonanej metod¹ symulacji na podstawie
dostêpnych obserwacji.

2. Cel i zakres pracy

Celem pracy jest analiza mo¿liwoœci zastosowania dwóch ró¿nych metod modelowania
dla rozwi¹zania wybranych zagadnieñ z dziedziny projektowania eksploatacji z³o¿a ze
szczególnych naciskiem na dok³adnoœæ modeli.

Modele wykonane metod¹ krigingu zwyczajnego i metod¹ symulacji warunkowej na
bazie obserwacji z dokumentacji geologicznej (DG) zosta³y porównane z modelem referen-
cyjnym wykonanym na bazie rozpoznania eksploatacyjnego (E).

Porównanie modeli przeprowadzono pod k¹tem kryterium:
— dok³adnoœci predykcji wartoœci œredniej,
— dok³adnoœæ predykcji gêstoœci rozk³adu,
— dok³adnoœci oddania charakteru zmiennoœci modelowanego parametru,
— dok³adnoœci szacowania wielkoœci zasobów z³o¿a przy za³o¿onym kryterium jakoœ-

ciowym.
Analizie poddane zosta³y miary wiarygodnoœci modeli – odchylenie standardowe kri-

gingu i odchylenie standardowe symulacji warunkowej.

3. Opis materia³u badawczego

Analizy zosta³y wykonane na podstawie danych pomiarowych wykonanych na wy-
eksploatowanym z³o¿u wêgla brunatnego z regionu koniñskiego. Jednopok³adowe z³o¿e
rozci¹ga siê na d³ugoœci oko³o 2,5 km w kierunku W-E oraz oko³o 1 km w kierunku N-S.
W niniejszym studium wykorzystano wy³¹cznie informacje o wartoœci opa³owej (Q [MJ/kg])
wêgla w stanie roboczym. Wykorzystano dwa zestawy danych pozyskane na etapie rozpoz-
nania geologicznego i na etapie eksploatacji. Na rysunku 1 przedstawiono rozmieszczenie
otworów rozpoznawczych w dwóch fazach opróbowania. W przypadku pomiarów s³u¿¹cych
wykonaniu dokumentacji geologicznej (DG) odwiercono otwory oddalone od siebie œrednio
o odleg³oœæ 160 m. Otwory rozpoznania eksploatacyjnego (E) zosta³y wykonywane w miarê
postêpu zdejmowania nadk³adu œrednio co 50 m. Drugi zestaw danych pos³u¿y³ jako
podstawa do wykonania modelu referencyjnego (porównawczego).
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4. Analiza statystyczna oraz analiza struktury danych pomiarowych

Histogramy na rysunku 2 reprezentuj¹ podstawowe dane pomiarowe DG oraz dane E
s³u¿¹ce do wykonania modelu referencyjnego. W tabeli 1 zestawiono podstawowe cechy
statystyczne materia³u pomiarowego. Zauwa¿alne s¹ znacz¹ce ró¿nice pomiêdzy wartoœ-
ciami œrednimi i wariancj¹ dwóch zestawów danych. Zakres wartoœci danych E jest znacznie
mniejszy ni¿ danych DG. Wyra¿a siê to o ponad po³owê ni¿sz¹ wartoœci¹ wspó³czynnika
zmiennoœci v. Wspó³czynnik zmiennoœci wyra¿a siê wzorem:

v
s

x
� �100% (1)

gdzie:
v – wspó³czynnik zmiennoœci [%],
s – odchylenie standardowe,
x – wartoœæ œrednia.

Du¿e ró¿nice w materiale pomiarowym wykonanym na jednym i tym samym z³o¿u
wynikaj¹ nie tylko z kszta³tu i gêstoœci sieci otworów pomiarowych, ale prawdopodobnie
równie¿ z zastosowanych do pomiaru wartoœci opa³owej ró¿nych metod analitycznych.
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Rys. 1. Mapa rozmieszczenia otworów rozpoznawczych:

dokumentacji geologicznej DG (punkty), rozpoznania eksploatacyjnego E (krzy¿yki)

Fig. 1. Map of drill holes:

exploration data – DG (points), survey data obtained in the exploitation process – E (crosses)



Rysunek 3 przedstawia wariogramy empiryczne wykonane na bazie danych pomia-
rowych. Ze wzglêdu na znikomy udzia³ zmiennoœci kierunkowej badanego parametru do
dalszej analizy przyjêto wariogramy uœrednione (izotropowe). Dla porównania wariogramy
zestawiono na jednym rysunku w jednakowych skalach obydwu osi. Do wariogramów
empirycznych dopasowano z³o¿one modele typu sferycznego. Cechy modeli wariogramów
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Rys. 2. Histogramy wartoœci opa³owej Q wykonane na bazie dwóch zestawów danych pomiarowych:

dokumentacji geologicznej DG i rozpoznania eksploatacyjnego E [MJ/kg]

Fig. 2. Histograms of caloric value Q based on two different datasets:

exploration data (DG-dataset) and survey data obtained in the exploitation process (E-dataset)

TABELA 1

Charakterystyka statystyczna dwóch zestawów danych pomiarowych DG i E wartoœci opa³owej wêgla Q

TABLE 1

Statistical characteristics of two datasets: DG and E concerning caloric value Q of analyzed lignite deposit

Statystyka Obserwacje DG Obserwacje E

Iloœæ obserwacji N 67 352

Œrednia x [MJ/kg] 8,70 8,28

Odchylenie standardowe s [MJ/kg] 1,31 0,56

Wariancja [MJ/kg2] 1,72 0,32

Minimum [MJ/kg] 2,91 5,07

Maksimum [MJ/kg] 10,75 9,46

Wspó³czynnik zmiennoœci v [%] 15,1 6,9



zestawiono w tabeli 2. Ró¿nica w wygl¹dzie obydwu wykresów jest konsekwencj¹ ró¿-
nicy statystycznej danych. Linie przerywane okreœlaj¹ poziom wariancji zbiorów danych.
Znacz¹cy jest równie¿ udzia³ wariancji lokalnej (nugget effect) w stosunku do wariancji
ogólnej kszta³tuj¹cy siê w przypadku danych DG na poziomie 40,7% i 55,7% dla da-
nych E. Wysoki udzia³ zmiennoœci lokalnej w stosunku do ogólnej zmiennoœci analizo-
wanego parametru determinuje a priori dok³adnoœæ modeli wykonanych metod¹ krigingu
i symulacji.
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Rys. 3. Wariogramy eksperymentalne wartoœci opa³owej Q wraz z dopasowanymi modelami, wykonane na

bazie danych DG (krzy¿yki) i E (kropki)

Fig. 3. Experimental variograms of caloric value Q with fitted variogram models computed using DG-dataset

(crosses) and E-dataset (dots)

TABELA 2

Wartoœæ oraz zasiêg sk³adowych modeli wariogramów przedstawionych na rysunku 3

TABLE 2

Scale and range of variogram-models presented on fig. 3

Sk³adowa modelu Wariogram Q (D) Wariogram Q (E)

Wariancja lokalna 0,70 [MJ/kg2] 0,18 [MJ/kg2]

1. Sferyczny 0,50 [MJ/kg2], 510 [m] 0,15 [MJ/kg2], 620 [m]

2. Sferyczny 0,75 [MJ/kg2], 1 500 [m] 0,10 [MJ/kg2], 1 900 [m]



5. Modelowanie przestrzennej zmiennoœci wartoœci opa³owej Q metod¹ krigingu
zwyczajnego (OK) i symulacji warunkowej (SGSIM)

Modele wykonano w siatce kwadratowej o boku 50 m. Na bazie danych DG z wyko-
rzystaniem modelu wariogramu z rysunku 3 wykonano model wartoœci opa³owej z³o¿a
procedur¹ krigingu zwyczajnego, punktowego oraz 20 realizacji modelu z³o¿a procedur¹
sekwencyjnej symulacji warunkowej Gaussa (SGSIM). Algorytm do symulacji zosta³ za-
implementowany w programie S-GeMS opracowanym i udostêpnionym przez Stanford
University (Remy i in. 2009). Sama metoda SGSIM zosta³a opisana w publikacji zespo³u
Nowak i Verly (Nowak, Verly 2007). Jako podstawê do oceny modeli wykonanych na bazie
danych DG wykonano model referencyjny z wykorzystaniem danych z rozpoznania eksplo-
atacyjnego E. Model ten wykonano procedur¹ krigingu zwyczajnego. Na potrzeby studium
przyjêto za³o¿enie, ¿e model ten reprezentuje rzeczywisty obraz z³o¿a.

Poniewa¿ nie stwierdzono znacz¹cej anizotropii w zmiennoœci analizowanego parametru
do modelowania zastosowano ka¿dorazowo wariogram izotropowy bez uwzglêdniania
zmiennoœci kierunkowej.

W dalszej czêœci pracy pos³u¿ono siê nastêpuj¹cymi skrótami:
— Q – wartoœæ opa³owa wêgla brunatnego w warunkach wilgotnoœci z³o¿owej,
— DG – dane dotycz¹ce wartoœci opa³owej Q z dokumentacji geologicznej,
— E – dane dotycz¹ce wartoœci opa³owej Q z rozpoznania eksploatacyjnego,
— KDG – model wykonany metod¹ krigingu zwyczajnego na bazie danych z doku-

mentacji geologicznej,
— KE – model referencyjny, wykonany metod¹ krigingu zwyczajnego na bazie danych

z rozpoznania eksploatacyjnego,
— R1, …, RN – realizacje modelu z³o¿a wykonane metod¹ symulacji warunkowej

na bazie danych DG.
Ilekroæ jest mowa o krigingu autorzy maj¹ na myœli kriging zwyczajny (OK). Inne

odmiany krigingu nie zosta³y w tej pracy analizowane.
W pracy przedstawiono tylko jedn¹ z 20 realizacji symulacji – R1. Jest ona repre-

zentatywna dla pozosta³ych i na jej podstawie mo¿na wyci¹gaæ szersze wnioski dotycz¹ce
wyników procedury symulacji.

Rysunek 4 prezentuje model KDG, na rysunku 5 przedstawiono przyk³adow¹ realizacjê
R1 z³o¿a, a rysunek 6 przedstawia model referencyjny KE. Widoczne s¹ wyraŸne ró¿nice
pomiêdzy trzema modelami. Modele KDG i KE cechuj¹ siê „wyg³adzonym” przebiegiem,
podczas gdy wartoœæ opa³ow¹ w przyk³adowym modelu R1 charakteryzuje wysoka zmien-
noœæ lokalna.

Dla wstêpnej oceny podobieñstwa pomiêdzy modelami na podstawie wartoœci para-
metrów w odpowiadaj¹cych sobie wêz³ach modeli obliczono wspó³czynniki korelacji
� Spearmana. Niska wartoœæ tego wspó³czynnika dla modeli KDG i KE na poziomie
�(KDG,KE) = 0,15, oraz dla przyk³adowej realizacji R1 i modelu referencyjnego KE na
poziomie �(R1,KE) = 0,06 wskazuje na brak korelacji modeli KDG i R1 z modelem
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referencyjnym KE. Istnieje za to s³aba korelacja pomiêdzy modelami KDG i przyk³adow¹
realizacj¹ R1 potwierdzona wspó³czynnikiem �(KDG,R1) = 0,62.

6. Ocena dok³adnoœci modeli z³o¿a wykonanych metod¹ krigingu zwyczajnego
(OK) i symulacji warunkowej (SGSIM)

Modele wykonane na bazie danych DG poddano analizie bior¹c pod uwagê dok³adnoœæ
predykcji cech globalnych, tj. wartoœci œredniej, wariancji, charakteru zmiennoœci oraz
dok³adnoœci predykcji zmiennoœci lokalnej modelowanej wartoœci opa³owej.

6.1. O c e n a d o k ³ a d n o œ c i p r e d y k c j i g l o b a l n y c h c e c h z ³ o ¿ a
w p o r ó w n a n i u d o d a n y c h Ÿ r ó d ³ o w y c h

W tabeli 3 zestawiono cechy statystyczne modeli KDG i R1 w porównaniu z cechami
danych Ÿród³owych DG wykorzystanych do modelowania. W zakresie wartoœci œrednich
obydwa modele ró¿ni¹ siê nieznacznie od danych DG. Pozosta³e cechy statystyczne zosta³y
niemal dok³adnie odtworzone w przypadku przyk³adowej realizacji symulacji R1. W modelu
KDG widoczny jest efekt zawê¿enia zakresu wartoœci. Nie zosta³y odtworzone wartoœci
skrajnie niskie i skrajnie wysokie. Efekt ten liczbowo wyra¿a wspó³czynnik zmiennoœci v.
W modelu KDG wspó³czynnik ten jest mniejszy o po³owê w stosunku do danych Ÿród³owych.
W przypadku symulacji R1 ta zmiana jest o wiele mniejsza i wynika nie ze zmiany zakresu
wartoœci, lecz z nieco wy¿szej œredniej.

Wariogramy przedstawione na rysunku 7 wykonano na podstawie modeli KDG i kilku
realizacji symulacji R1–RN w celu sprawdzenia, w jaki sposób w tych modelach zosta³a
oddana pierwotna zmiennoœæ danych DG. Na rysunku 7 z lewej przedstawiono wi¹zkê
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TABELA 3

Zestawienie statystycznych cech modelu KDG i przyk³adowej realizacji R1 w porównaniu z cechami danych
podstawowych DG wykorzystanych do modelowania

TABLE 3

Statistical characteristics of model KDG and exemplary realization R1 in comparison to source data DG used
for modelling

Statystyka Dane DG KDG R1

Iloœæ danych N 66 471 471

Œrednia x [MJ/kg] 8,79 8,84 8,94

Odchylenie standardowe s [MJ/kg] 1,11 0,62 1,13

Minimum [MJ/kg] 2,91 7,38 2,88

Maksimum [MJ/kg] 10,75 10,04 10,78

Wspó³czynnik zmiennoœci v [%] 15,1 7,0 12,7



wariogramów obliczonych z kilku realizacji symulacji, po prawej – wariogram z modelu
KDG. Dla porównania wykresy wykonano w tej samej skali dla obydwu osi. Grub¹ lini¹
pokazano model wariogramu obliczony na bazie danych DG, który pos³u¿y³ do wykonania
modeli – symulacyjnych i krigingu.

Miar¹ wiernego oddania charakteru zmiennoœci parametru jest kszta³t wariogramu obli-
czony z modelu zbli¿ony do wariogramu Ÿród³owego. Wariogramy z symulacji zbli¿one s¹
do modelu Ÿród³owego w zakresie odleg³oœci 0–300 m. Symulacja równie¿ dobrze oddaje
zmiennoœæ lokaln¹ (nugget effect) dla odleg³oœci bliskich 0 m.

Na rysunku 7 z prawej pokazano wariogram obliczony na podstawie modelu KDG.
Zmiennoœæ lokalna nie wystêpuje, a najwy¿sza wartoœæ jak¹ wariogram przyjmuje w anali-
zowanych zakresie odleg³oœci jest ni¿sza ni¿ wartoœæ zmiennoœci lokalnej wariogramu
obliczonego dla danych Ÿród³owych. Wskazuje to na typowy dla krigingu zwyczajnego efekt
wyg³adzenia modelu.

6.2. O c e n a d o k ³ a d n o œ c i l o k a l n e j m o d e l i w s t o s u n k u
d o m o d e l u r e f e r e n c y j n e g o

Dla oceny dok³adnoœci lokalnej modeli obliczono ró¿nice pomiêdzy analizowanymi
modelami KDG, R1 i modelem referencyjnym KE. Przyjmuj¹c, ¿e model KE stanowi
rzeczywisty obraz z³o¿a, to model przedstawiony na rysunku 8 mo¿na nazwaæ map¹ b³êdów

88

Rys. 7. Wariogramy obliczone na podstawie kilku modeli R1 … RN (l) oraz krigingu KDG (p).

Dla porównania wariogramy empiryczne przedstawiono na tle modelu wariogramu Ÿród³owego,

wykorzystanego w procedurach symulacji i krigingu (linia ci¹g³a) – por. rys. 4

Fig. 7. Variograms computed based on some realization R1 … RN (l) and on kriging model KDG (r).

For comparison reasons variograms were presented together with source variogram which were used

in kriging and simulation process (continuous line) – see Fig. 4



rzeczywistych modelu KDG, analogicznie rysunek 9 – map¹ b³êdów rzeczywistych re-
alizacji R1. Na rysunku 8 podkreœlono izoliniê Q = 0 MJ/kg. Na uwagê zas³uguje obszar
zakreskowany. S¹ to miejsca, gdzie wystêpuje wyraŸne przeszacowanie wartoœci opa³owej
w modelu KDG w stosunku do wartoœci modelu referencyjnego KE. Jako granicê tego
obszaru wybrano izoliniê Q = 1,0 MJ/kg. Powy¿ej tej wartoœci wystêpuj¹ b³êdy niesy-
metryczne, nie maj¹ce odpowiednich wartoœci po stronie b³êdów o znaku ujemnym. Poza
zakreskowanym obszarem b³êdy rzeczywiste modelu KDG generalnie mieszcz¹ siê w za-
kresie wartoœci ±0,6 MJ/kg. Sporadycznie wystêpuj¹ odchylenia o wiêkszych wartoœciach
absolutnych. Z dwumodalnego rozk³adu odchy³ek (rys. 8) mo¿na wnioskowaæ o istnieniu
dwóch nak³adaj¹cych siê zbiorów. Jedne – symetryczne w zakresie wartoœci ±1,0 MJ/kg
i drugie, niesymetryczne od 0,0 do +2,0 MJ/kg. Wartoœæ œrednia b³êdów rzeczywistych
modelu wynosi 0,55 MJ/kg, a ich odchylenie standardowe 0,66 MJ/kg.

Rozk³ad b³êdów rzeczywistych realizacji R1 ma charakter symetryczny. Rozk³adaj¹ siê
wokó³ wartoœci 0,66 MJ/kg, a odchylenie standardowe wynosi 1,16 MJ/kg. Na histogramie
(rys. 9) widoczne s¹ wartoœci ekstremalnie niskie na poziomie Q = –6,0 MJ/kg. B³êdy tej
wielkoœci s¹ konsekwencj¹ wiernego oddania w procedurze symulacji skrajnych wartoœci
danych podstawowych zbioru DG. Zbiór danych referencyjnych E i w konsekwencji model
KE nie zawieraj¹ tak niskich wartoœci, st¹d ekstremalnie du¿e odchylenia w tym obszarze.

Mimo ró¿nic w wartoœciach bezwzglêdnych oraz ró¿nic lokalnych rysunki 8 i 9 s¹ do
siebie podobne. Podobieñstwo dotyczy rozmieszczenia stref wystêpowania b³êdów o cha-
rakterze losowym (wokó³ wartoœci 0,0 MJ/kg) i stref wystêpowania b³êdów systematycznych
o wysokich wartoœciach.

Korzystaj¹c z przyk³adu przedstawionego w pracy Muchy i Wasilewskiej (2005) dla
oceny iloœciowej b³êdów rzeczywistych modeli KDG i R1 obliczono œredni b³¹d wzglêdny
( )�R i œredni absolutny b³¹d wzglêdny ( )�AR :

�R

i

N
i i

iN

z z

z
�

�
�

�
�

1
100

1

*
%

(2)

�AR

i

N
i i

iN

z z

z
�

�
�

�
�

1
100

1

| * |
%

(3)

gdzie:
N – liczba danych (tu: iloœæ wêz³ów w siatce modelu),
z*

i – oszacowana wartoœæ parametru w i-tym wêŸle siatki,
zi – wartoœæ parametru w i-tym wêŸle siatki modelu referencyjnego KE.

Wielkoœci b³êdów obliczono dla ca³ego z³o¿a oraz dla wybranego obszaru testowego
w zachodniej czêœci z³o¿a, gdzie nie wystêpuj¹ b³êdy systematyczne. Wyniki zestawiono
w tabeli 4:
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7. Analiza odchyleñ modeli KDG i R1 od modelu referencyjnego KE na tle mapy
prognozowanego b³êdu krigingu i mapy odchylenia standardowego symulacji

Do oceny dok³adnoœci lokalnej modelu KDG wykorzystano mapê odchylenia standar-
dowego krigingu. Ten uboczny wynik procedury krigingu dostarcza informacji o lokalnej
wiarygodnoœci modelu – wyra¿a on wielkoœæ b³êdu prognozowanego. Jego wielkoœæ
w danym punkcie modelu (wzgl. bloku) zale¿y przede wszystkim od geometrii i odleg³oœci
najbli¿szych obserwacji, na podstawie których przeprowadzono predykcjê. Zale¿noœæ ta
jednak nie jest liniowa lecz wynika z funkcji wariogramu, na podstawie którego prze-
prowadza siê modelowanie. Odchylenie standardowe krigingu nie zale¿y jednak od lokalnej
zmiennoœci wykorzystanych do modelowania obserwacji. Jest to s³aboœæ metody krigingu
zwyczajnego, która skompensowana zosta³a w procedurze symulacji.

Na rysunku 10 przedstawiono mapê odchylenia standardowego modelu KDG. Kwa-
dratami oznaczono obszary przypisane do wêz³ów siatki interpolacyjnej, w których abso-
lutny b³¹d rzeczywisty przekroczy³ lokaln¹ wartoœæ b³êdu prognozowanego. Przekroczenia
wystêpuj¹ g³ównie w miejscach, gdzie b³¹d prognozowany jest relatywnie niski. Mo¿na st¹d
wnosiæ, ¿e wysokie wartoœci b³êdu rzeczywistego w obszarach oznaczonych kwadratami
maj¹ swoje Ÿród³o poza metod¹ modelowania. WyraŸne jest podobieñstwo rysunków 8 i 10 –
obszar zaznaczony kwadratami pokrywa siê niemal dok³adnie z obszarem zakreœlonym na
rysunku 8. Kwadratami oznaczono 28,2% wêz³ów siatki modelu KDG.

Rysunek 11 obrazuje mapê odchylenia standardowego symulacji warunkowej. Mapa
jest efektem analizy statystycznej 20 realizacji. W ka¿dym wêŸle siatki obliczone zosta³o
odchylenie standardowe obrazuj¹ce miarê niepewnoœci prognozy lokalnej. WyraŸne s¹
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TABELA 4

Œredni b³¹d wzglêdny i œredni absolutny b³¹d wzglêdny modeli KDG i przyk³adowej realizacji R1

w stosunku do modelu referencyjnego KE – w obszarze ca³ego z³o¿a i w obszarze testowym

TABLE 4

Mean relative error and mean absolute relative error of KDG–model and exemplary realization R1

in relation to reference model KE – computed for whole deposit and for test area

Kriging – KDG Symulacja – R1

Ca³e z³o¿e

�R [%] 6,83 8,12

�AR [%] 8,42 13,13

Obszar testowy

�R [%] 1,10 1,10

�AR [%] 3,97 10,6
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ró¿nice pomiêdzy rysunkami 10 i 11, szczególnie w zachodniej czêœci z³o¿a. Tam, gdzie ze
wzglêdu na du¿¹ gêstoœæ otworów rozpoznawczych b³¹d predykcji powinien byæ najni¿szy,
co wynika z rysunku 10, na rysunku 11 jest przeciwnie – odchylenie standardowe osi¹ga
szczególnie du¿e wartoœci. Jest to wp³yw du¿ego zró¿nicowania wartoœci s¹siaduj¹cych
ze sob¹ obserwacji w zachodniej czêœci z³o¿a. Na skutek tego poszczególne realizacje
symulacji s¹ w tym obszarze wzajemnie mocno zró¿nicowane.

Zakres wartoœci odchylenia standardowego symulacji jest ponad piêciokrotnie wiêkszy
(1,4 MJ/kg) ni¿ analogiczny zakres krigingu (0,26 MJ/kg). B³êdy rzeczywiste realizacji R1,
których wielkoœæ wykracza poza lokaln¹ wartoœæ odchylenia standardowego (wêz³y siatki
oznaczone kwadratami) stwierdzono w ca³ym obszarze modelu. Mimo to widaæ du¿e za-
gêszczenie w centralnej czêœci z³o¿a – w rejonie wykazanym równie¿ na rysunku 10.
Kwadratami oznaczono 54,1% wêz³ów siatki modelu R1.

8. Identyfikacja obszarów z³o¿a
spe³niaj¹cych za³o¿one kryterium jakoœciowe

Jednym z istotnych elementów oceny z³o¿a jest identyfikacja czêœci jego zasobów
nadaj¹cych siê do wydobycia oraz oszacowanie ich wielkoœci (objêtoœci, masy). Do tego celu
stosuje siê wartoœci graniczne wybranych parametrów, np. mi¹¿szoœæ, wartoœæ opa³ow¹,
zawartoœæ siarki.

Poni¿ej zaprezentowano podejœcie do identyfikacji zasobów spe³niaj¹cych kryterium
jakoœciowe, oparte na izoliniowym modelu KDG oraz metodê wykorzystuj¹c¹ rachunek
prawdopodobieñstwa na podstawie wyników symulacji warunkowej. Na potrzeby przyk³adu
przyjêto kryterium Qmin = 8,0 MJ/kg stanowi¹ce o kwalifikacji zasobów do przemys³owych
(Q � Qmin) lub nieprzemys³owych (Q < Qmin).

Na rysunku 12 zestawiono wyniki analizy wykonanej dwiema metodami. Podkreœlono
izoliniê Qmin = 8,0 MJ/kg, której przebieg wyznaczono z modelu KDG (por. rys. 5). Wêgiel
w obszarach zakreskowanych nie spe³nia za³o¿onego kryterium.

W efekcie opracowania 20 realizacji modelu z³o¿a metod¹ symulacji, na tym samym
rysunku wyznaczono obszary, w których okreœlona zosta³a wielkoœæ prawdopodobieñstwa
spe³nienia kryterium (Q � Qmin). Interesuj¹cy jest fragment z³o¿a we wschodniej jego czêœci
wewn¹trz zakreskowanego obszaru zasobów „nieprzemys³owych”. Z modelu KDG wynika
jednoznacznie, ¿e wêgiel nie spe³nia kryterium (czyli jest Q < Qmin), tymczasem prawdopo-
dobieñstwo spe³nienia kryterium okreœlone na podstawie symulacji jest wysokie (miejscami
nawet P = 0,8). Maj¹c na uwadze, ¿e modele z³o¿a wykonywane s¹ na podstawie informacji
dyskretnej wydaje siê, ¿e to drugie podejœcie do okreœlenia zasobów przemys³owych – oparte
na rachunku prawdopodobieñstwa – jest z punktu widzenia metodologii lepsze (lepiej odda-
j¹ce rzeczywistoœæ), chocia¿ trudniejsze w praktycznym zastosowaniu.

Ze wzglêdu na du¿e rozbie¿noœci pomiêdzy zbiorem danych Ÿród³owych DG i E prog-
nozy przedstawione na rysunku 12 nie zosta³y pozytywnie zweryfikowane (por. rys. 6).
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8.1. O s z a c o w a n i e i l o œ c i o w e z a s o b ó w
s p e ³ n i a j ¹ c y c h k r y t e r i u m j a k o œ c i o w e

Doœwiadczenie wykonano opieraj¹c siê na kryterium Qmin = 8,0 MJ/kg w dwóch
wariantach: dla ca³ego z³o¿a oraz w najlepiej rozpoznanym obszarze testowym (rys. 10,
11), w którym nie wystêpuj¹ nadzwyczajne odchylenia od modelu referencyjnego. Dla
ka¿dego wêz³a siatki modeli KDG i R1–R20 przeprowadzono test kryterium Q � Qmin.
Wyniki przedstawiono jako procent wêz³ów spe³niaj¹cych kryterium w stosunku do ca³ego
modelu. W tabeli 5 i na rysunku 13 przedstawiono wyniki analiz dla wszystkich realizacji
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Rys. 13. Wyniki kwalifikacji zasobów przemys³owych metod¹ symulacji i krigingu na podstawie za³o¿onego

kryterium jakoœci Q � 8,0 MJ/kg (% powierzchni z³o¿a)

Fig. 13. Qualification of deposit areas with Q � 8.0 MJ/kg using with kriging and conditional simulation

method in comparison to reference model (% of analyzed area)

TABELA 5

Wyniki identyfikacji zasobów przemys³owych (spe³niaj¹cych kryterium Q � 8,0 MJ/kg), za pomoc¹ krigingu
i symulacji warunkowej w porównaniu z modelem referencyjnym (% analizowanej powierzchni)

TABLE 5

Qualification of deposit areas with Q � 8,0 MJ/kg identified using kriging and conditional simulation method
in comparison to reference model (% of analyzed area)

Model E Kriging DG Œrednia R Odch. stand. R

Ca³e z³o¿e 80,9% 91,3% 80,3% 2,2%

Obszar testowy 88,6% 86,0% 68,1% 4,0%



symulacji (R1–R20), dla wartoœci œredniej z symulacji (Œrednia R), modelu KDG oraz
modelu referencyjnego KE.

Wynik doœwiadczenia jest niejednoznaczny i trudny w interpretacji. Dla ca³ego z³o¿a
œrednia z 20 symulacji niemal dok³adnie odpowiada wynikowi z modelu referencyjnego
(80,3 � 80,9%). W przypadku obszaru testowego jest przeciwnie: œrednia z symulacji zani¿a
wynik w stosunku do modelu KE, podczas gdy zasoby obliczone na podstawie modelu KDG

s¹ bliskie obliczonym na postawie modelu referencyjnego (86 � 88,6%). W tym drugim
przypadku na podstawie œredniej z symulacji (Œrednia R) tylko 68,1% zasobów spe³nia
kryterium jakoœciowe.

Na trudne do interpretacji wyniki doœwiadczenia na³o¿y³y siê ró¿ne czynniki niezale¿ne
od samych metod modelowania:

— du¿e ró¿nice w zakresie danych podstawowych DG i referencyjnych E,
— zawê¿enie zakresu wartoœci modelu referencyjnego KE w stosunku do danych E,
— wystêpowanie skrajnie wysokich wartoœci w centralnym obszarze z³o¿a (DG),
— wystêpowanie skrajnie niskich wartoœci w obszarze testowym (DG).
Przy niejednoznacznych wynikach doœwiadczenia i w obecnoœci wymienionych czyn-

ników zewnêtrznych sformu³owanie oceny metod modelowania nie jest mo¿liwe.

Podsumowanie i wnioski

Na podstawie analiz opartych na porównaniu modeli KDG i przyk³adowej realizacji R1

z modelem referencyjnym trudno wyprowadziæ jednoznaczne wnioski dotycz¹ce samych
metod – krigingu i symulacji warunkowej. Zbiory danych DG i E, na podstawie których
wykonano modele statystycznie znacznie siê ró¿ni¹, dotyczy to odchylenia standardowego,
wartoœci najmniejszej, najwiêkszej, wspó³czynnika zmiennoœci. W czêœci z³o¿a ró¿nice te
maj¹ charakter b³êdów systematycznych.

Wiarygodne wnioski mo¿na formu³owaæ na podstawie porównania modeli KDG i przy-
k³adowej, ale reprezentatywnej dla innych realizacji R1 w stosunku do danych Ÿród³owych
DG, w szczególnoœci:
1. Symulacja bardzo dobrze oddaje cechy zbioru Ÿród³owego – wartoœæ œredni¹, zakres

wartoœci, charakter zmiennoœci (wariogram).
2. Kriging zwyczajny oddaje wartoœæ œredni¹, ale zakres wartoœci modelu jest w stosunku do

danych Ÿród³owych zawê¿ony.
3. Modele KDG i R1 znacznie ró¿n¹ siê miêdzy sob¹, wspó³czynnik korelacji Spearmana

(� = 0,62) wskazuje na s³ab¹ korelacjê. Analizowane modele nie s¹ skorelowane z mo-
delem referencyjnym KE, mimo to obliczone miary b³êdów rzeczywistych przy-
bieraj¹ niskie wartoœci, szczególnie w obszarze testowym, gdzie nie stwierdzono
wystêpowania b³êdów systematycznych. �ród³a niskiej wartoœci b³êdów nale¿y jednak
szukaæ raczej w ma³ym zró¿nicowaniu wartoœci analizowanego parametru Q ni¿ w dok-
³adnoœci modeli.
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4. Kriging zwyczajny jako metoda modelowania jest przydatny do predykcji wartoœci
œredniej, jednak ze wzglêdu na zawê¿anie zakresu wartoœci modelu w stosunku do
danych Ÿród³owych nie nadaje siê do okreœlenia analiz ryzyka zwi¹zanego z prze-
kroczeniem krytycznych wartoœci parametrów z³o¿a. W tym obszarze lepiej sprawdza siê
symulacja.

5. Do oceny wielkoœci prognozowanego b³êdu predykcji bardziej nadaje siê odchylenie
standardowe obliczone na podstawie symulacji ni¿ odchylenie standardowe krigingu.
Ta pierwsza metoda obok geometrii sieci pomiarowej uwzglêdnia równie¿ zmiennoœæ
lokaln¹ parametru z³o¿a.
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OCENA DOK£ADNOŒCI GEOSTATYSTYCZNYCH METOD MODELOWANIA Z£Ó¯
POD K¥TEM PROJEKTOWANIA EKSPLOATACJI NA PODSTAWIE JEDNEGO ZE Z£Ó¯ WÊGLA BRUNATNEGO

S ³ o w a k l u c z o w e

Modelowanie z³ó¿, kriging, symulacja warunkowa, geostatystyka, dok³adnoœæ

S t r e s z c z e n i e

We wszystkich fazach zagospodarowania z³o¿a wêgla brunatnego wymagane jest odpowiednie rozpoznanie
jego kluczowych parametrów strukturalnych i jakoœciowych, tj. mi¹¿szoœæ pok³adu, wartoœæ opa³owa wêgla,
popielnoœæ, zawartoœæ siarki. Od w³aœciwego rozpoznania przestrzennej zmiennoœci parametrów z³o¿a zale¿y
optymalne wykorzystanie jego zasobów jak i mo¿liwoœæ odpowiedniego planowania eksploatacji pod k¹tem
utrzymania jakoœci strumienia surowca. Bazuj¹c na danych z rozpoznania geologicznego wykonywane s¹ modele
z³o¿a. Do modelowania wykorzystywane s¹ ró¿ne metody, wœród których popularne staj¹ siê metody geo-
statystyczne. Wybór metody zale¿y od celu modelowania.

W artykule przedstawiono wielokryterialne analizy metod geostatystycznych u¿ywanych do modelowania
z³ó¿. Na podstawie obserwacji geologicznych z³o¿a wêgla brunatnego wykonano modele wartoœci opa³owej
wêgla Q metod¹ krigingu zwyczajnego (OK) oraz metod¹ geostatystycznej symulacji warunkowej (SGSIM).
Modele przeanalizowano pod k¹tem wiernoœci odwzorowania cech danych Ÿród³owych, tj. wartoœci œredniej,
wariancji oraz struktury. Modele porównano z modelem referencyjnym opartym na danych pozyskanych
w procesie eksploatacji z³o¿a. Obliczono miary odchyleñ – œredni b³¹d wzglêdny i absolutny b³¹d wzglêdny oraz
wspó³czynnik korelacji. Porównano modele pod wzglêdem ogólnych cech statystycznych oraz zmiennoœci
lokalnej.

Na podstawie analiz sformu³owano wnioski dotycz¹ce przydatnoœci metod do rozwi¹zywania ró¿nych zadañ
z zakresu projektowania górniczego. Do szacowania wartoœci œredniej parametrów z³o¿a wystarczaj¹co dok³adne
wyniki dostarcza kriging zwyczajny. Do zadañ zwi¹zanych z okreœleniem prawdopodobieñstwa albo ryzyka
przekroczenia krytycznych wartoœci parametrów z³o¿a bardziej wiarygodnych wyników ni¿ kriging dostarcza
metoda symulacji. Modele wykonane t¹ metod¹ wiernie oddaj¹ strukturê danych Ÿród³owych.

ACCURACY ASSESSMENT OF GEOSTATISTICAL MODELLING METHODS OF MINERAL DEPOSITS FOR THE PURPOSE OF
THEIR FUTURE EXPLOITATION – BASED ON ONE LIGNITE DEPOSIT

K e y w o r d s

Modelling of deposits, kriging, conditional simulation, geostatistics, accuracy

A b s t r a c t

Safe mine operations and optimal economical decision making in the context of lignite resources require an
adequate level of knowledge about the spatial distribution of critical attributes in terms of geometry and quality in
the deposit. Therefore, ore body models are generated using different approaches in geostatistics, depending on the
problem to be solved.

In this article the analysis of geostatistical methods used for deposits modeling has been presented. Based on
exploration data concerning caloric value Q, models of one exemplary lignite deposit has been made. Two models
of deposit were prepared using two different methods: ordinary kriging (OK) and sequential Gaussian conditional
simulation (SGSIM). Different models of the same deposit were analyzed and compared with source data using
criterion of fidelity to statistical attributes like: mean value, variance, statistical distribution. Models, which have
been created based on exploration data, were compared with in-situ data gained from survey activities in the
exploitation process. As a result of comparison correlation factor and measures of deviations were computed:
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average relative error, absolute relative error. Models were compared with in situ data, considering statistical
features and local variability as well.

In conclusion, the study gives valuable information into the benefits of using certain geostatistical approaches
for variable tasks and problems in the lignite deposits design process. For the assessment of average values of
deposit parameters ordinary kriging provides appropriate effects. Geostatisical simulation (e.g. sequential
Gaussian simulation – SGSIM) provides much more relevant information for tasks connected to probability (or
risk) of defined threshold exceedences than ordinary kriging. Models made with simulation method are
characterized by high fidelity of spatial distribution in comparison to source data.
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