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Problématique generale de I’exploration des gisements
d’uranium de discordancede |I’exploration

Echelle 1:1700000

g % Gisements
e 2+ Forages

e Nombreuses donnees
acquises dans le cadre de
I’exploration des gisements
de discordance depuis les
annees 1960

e Routines d’exploration ont
peu change depuis 2000-
2005 = vastes jeux de
données disponibles

: » Cas d’étude = Cigar Lake



Problématigue generale de I’exploration des gisements
d’uranium de discordance
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» Gisements d’uranium limites en taille
fquelques dizaines de metres de hauteur /
argeur)

 Cependant, halos d’alteration bbeaucoup plus
visibles spatialement, caracterises par des
assemblages d’argiles/chlorites, differents
modeles existent

 Halos d’alteration comme proxys dans la
stratégie d’exploration

e Compréhension de ces halos = IR, géochimie,
logs d’altération (hematite, chlorite,
graphite,...) dans le socle et le bassin

Jefferson et al., 2007



Types de données
Instrumentales
Systématiques (majorité des

/ IR, géochimie, sonde gamma,...
puits)

/ \ Non instrumentales

Données issues de Quelle possibilité d utiliser (logs, echelles d’altération, tailles
campagnes les données instrumentales de grain)
d’exploration et systématigues pour la
annuelles isati '
valorisation des autres jeux Instrumentales

de donnees ? Résistivité (30% des puits),
\ / petrophysique
(échantillons)
Non systématiques

Non instrumentales
(fracturation,...)




Types de donnees

Donneées instrumentales Données de logs
Spectral, Géochimie Un échantillon (geochimie, spectral) = valeurs associées
Spectral : 2150 longueurs d’onde (350-2500nm) a la méme profondeur, méme forage, dans les logs
Geéochimie : digestion totale (majeurs et trace) + Hématite, graphite, chlorite, argile, lithologie,
partielle (trace) paléorégolithe

\ /

Observation des corrélations
données instrumentales /
données de logs

}

Sélection des variables + choix
d’un modele de preédiction

}

Réapplication a des échantillons
sans données de logs
Apprentissage machine = —
apprendre a un modele a obtenir
des labels

Exemple : apprendre a un
modele a reconnaitre les
echantillons graphitisés a
partir d’une combinaison
spectral/géeochimie



Pre-traitement

e Application d’une
Hull Quotient Removal tr,anSformee |Og-Qentree
reduite aux données de

o —— Removed spectrum ~ . .
geochimie

@ - _ R.&“'S!K‘L'lﬂ.l]'l.'l

e Donnees postérieures a
2005 seulement

Absorption

Wavelength : « 173 forages sur
Waterbury-Cigar

: Green (RGE)
Relative Green = . _
i Blue (RGB)+Red(RGB)

e Retrait du continuum

ey, B Blue (RGB)
Relative Blue = — (RGB)+Green(RGB)

e Extraction des proprietés
el optiques (HSL& GB)

Relative Red = Green (RGB)+Blue(RGB)
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~Définition du jeu d’apprentissage

Effectifs des classes de » Graphite = échelle de 0 (absence) a 5
3 . valeurs de graphite (tres forte)
- - * Labels Iithqlogig}ues compliques,
besoin de simplitier pour obtenir un
! traitement.

\ 1 o Zone faiblement graphitisée =0 a 2 //

zone fortement graphitisée =3 a5 =
minimisation du biais humain dans la
notation

 Reechantillonnage. 577 echantillons
pour chaque classe (modele aleatoire
= 50% de succes)



Sélection des variables

Méthode Méthodes par filtre Méthodes . Y-

= filtre avant le (wrapper methods) prédire une valeur de graphite ?

modele = sélection depuis le
modele

100 teneurs géochimiques + 2150

Principe Sélection des Sélection itérative des longueurs d’onde IR + gamma T

variables selon un variables selon leur visible
critére a priori capacité a améliorer le
(corrélation, modele -\ z , ]
information « Premiere etape = reduction de
mutuelle,...) dimensionalite (ACP sur spectral)
Inconvénients Difficile de savoir si ~ Lenteur lorsque vaste -
le critere est judicieux jeux de données * 203 variables

dans la sélection

» Methodes enveloppantes

Avantage Plus rapide sur des Meilleures globalement p|US efﬁcaces

vastes données performances globales



Ac curacy scorc

Graphitisation

 Seélection par filtre pas idéal

» Meéthodes enveloppantes : on choisit les

criteres en fonction du modele
Diminutions de la précision
= Critere pas parfait

Random Forest Classifier
Support Vector Classifier
 Ridge Classifier

N" e  AdaBoost Classifier
K-Nearest Neighbors Classifier
ol HIEI '_‘l||'!

Ranl\ of variable

Prediction avec sélection par filtre (critere = information mutuelle)



(.56 -

0.76 -

Graphitisation

Graphite

e

P

* Random Forest Classifier
¢«  Support Vector Classifier
e Ridge Classifier

*  AdaBoost Classifier

Etape initiale : Calcul de n prédictions pour
chaque variable

Classement des predictions par precision
décroissante

Premier modele = Prédiction avec variable de rang
1

=1

Calcul d’une prediction avec la variable de rang i +
variablederangi +1

=>» Si précision augmente, variable de rang i+1
ajoutée au modele

=>» Si précision diminue, variable de rang i+1
retirée du modele

1=1+1

K-Nearest Neighbors Classifier => Classification ascendante ; alternative = descendante
(commencer avec toutes les variables et les retirer pour observer

[II :I[I .1I[| [1I[I :-w'l[| '_[I|[| '_jl[| '__iu '_[Im . . R
I’évolution du modele)

Rank of variable



0.86 -

(a0 -

0.76 -

0.74 -

Graphitisation

Graphite

e

7&‘
j’ Bonne distinction des zones graphitisees sur

certains élements (Mo, Ta, Ni) + amélioration du
signal du bleu (visible) et luminosité

* Random Forest Classifier
¢«  Support Vector Classifier
e Ridge Classifier

*  AdaBoost Classifier

Etape initiale : Calcul de n prédictions pour
chaque variable

Classement des predictions par precision
décroissante

Premier modele = Prédiction avec variable de rang
1

=1

Calcul d’une prediction avec la variable de rang i +
variablederangi +1

=>» Si précision augmente, variable de rang i+1
ajoutée au modele

=>» Si précision diminue, variable de rang i+1
retirée du modele

1=1+1

K-Nearest Neighbors Classifier => Classification ascendante ; alternative = descendante
(commencer avec toutes les variables et les retirer pour observer

fl| jln _1If| “.“ :-<|r| '_fl|f| '_jln '__in '_llm )2 . R
I’évolution du modele)

Rank of variable



Ac curacy scorc

0.92 -

0.90 -

Lithologies

Gneiss

Random Forest Classifier
Support Vector Classifier
Ridge Classifier

AdaBoost Classifier

K-Nearest Neighbors Classifier

L]
L ]
L]
L ]

[II llil -1I[| nlu .w"u '_[I|[| '_i[l '_—IHI '_['m
Rank of variable

* Conversion des lithologies en
variables muettes (0O si absence de
la lithologie, 1 si présence)

« Simplification des lithologies :

Gnelss = GnGraGra + GnPel +
GnGra + GnPsaPel + GnBI + GnAlt +
GnCaSi + GnPsa + GnCo

* Possibilité de relocaliser les
résultats des prédictions sur les logs

» Detection des lithologies
gneissiques = 93,2%



Accuracy score

0.94 -

.90 -
L]

Lithologies

Granite

Random Forest Classifier

Support Vector Classifier
Ridge Classifier
AdaBoost Classifier

. K-Nearest Neighbors Classifier

L] L ] L ] L ]

0 25 50 75 100 125 150
Rank of variable

« Granite = regroupement de
tous les labels a lithologie
granitigue

« Bonne distinction
gneiss/granite sur certains
eléments chimiques (Ta,
K20, Hg, Cr, Rb)



Lithologies
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Lithologies
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Lithologies
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Ac curacy scorc

080 -
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.65 -

(.60 -

0.50 -

0.45-
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Paléoregolithe

Paleoregolith
 Paléoregolithe noté de maniere constante

vl dans les logs

» Spectral adapte a sa description ?

 Besoin de réechantillonner, 99%
d’échantillons de bassin = non altéreés

e Classes notées : Green, Red, Red-Green,
Green-Red, None

¢ Random Forest Classifier

*  Support Vector Classifier o Simplification : 4 classes / Red, Green,
e Ridge Classifier N one, M |Xed

¢  AdaBoost Classifier

K-Nearest Neighbors Classifier

e 82,98% de precision

l:"ll[| HI[I '_[II[I '_i[l '_—Il[l
Rank of variable



0.65 -

0.6

Ac curacy scorc

0-

Paleoregolithe (spectral seul)

Paleoregolith (spectral only)

—e

Random Forest Classifier
Support Vector Classifier
Ridge Classifier

AdaBoost Classifier

K-Nearest Neighbors Classifier

_?.I[ ) -ll[ ) EI[ ) nl[ | ?I[ ) .w"[ |
Rank of variable

 Cas du spectral seul

* 66% de precision



bad projection

Paleoregolithe

good projection: separates classes well

» Analyse discriminante =
technique supervisee de
discrimination (=/=
classification)

* Reprojection des données
d’entrée dans un espace a
n discriminants decorreles



Paleoregolithe

Lineary Discriminant Analysis, Wavelet Transform, scale 3, wavelet = db10

4

Unaltered
Green

Mixed -::“..
Red % ogeef :=.. - /7 Vé -
L o Test de difféerentes strategies de
. .o- .:‘.:o?.:; 4 -
L el gL - pre-traitement
‘oe'g. i .c % e . '.:E.‘;\”.. '3
Yo ‘,;-..‘5..!:...”0... f..o 250 Vé - - -
. A R =»Réduction de dimensions par
B0 ECL AR
S e ondelettes/ACP
PN =» Retrait / non retrait du
R continuum
%
,4 ’
-6 —4 -2 0 2 . ,
LD * Melilleur resultat = 71,2%
All data PCA Wavelet
6 8 10 12 14 16 18 20 1 2 3 4 5 6 7 8
Raw
LDA 0,519 | 0,575 | 0,622 | 0,624 | 0,629 | 0,639 | 0,646 | 0,648 | 0,648 | 0,633 | 0,672 | 0,688 | 0,674 | 0,664 | 0,625 | 0,570 | 0,574
QDA 0,258 | 0,598 | 0,619 | 0,615 | 0,616 | 0,614 | 0,602 | 0,606 | 0,606 | 0,272 | 0,366 | 0,617 | 0,670 | 0,625 | 0,603 | 0,597 | 0,570
Continuum removed
LDA 0,472 | 0,556 | 0,573 | 0,586 | 0,589 | 0,615 | 0,617 | 0,632 | 0,633 | 0,610 | 0,663 | 0,712 | 0,696 | 0,652 | 0,609 | 0,549 | 0,508
QDA 0,264 | 0,518 | 0,516 | 0,528 | 0,543 | 0,556 | 0,559 | 0,583 | 0,597 | 0,283 | 0,367 | 0,606 | 0,671 | 0,616 | 0,553 | 0,524 | 0,463




Paleoregolithe

Lineary Discriminant Analysis, Wavelet Transform, scale 3, wavelet = db10
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3 . Mixed
Red
—4 -2 0 2 4
LD2
All datg PCA Wavelet
6 8 10 12 14 16 18 20 1 2 3 4 5 6 7 8
Raw
LDA 0,519 | 0,575 | 0,622 | 0,624 | 0,629 | 0,639 | 0,646 | 0,648 | 0,648 | 0,633 | 0,672 | 0,688 | 0,674 | 0,664 | 0,625 | 0,570 | 0,574
QDA 0,258 | 0,598 | 0,619 | 0,615 | 0,616 | 0,614 | 0,602 | 0,606 | 0,606 | 0,272 | 0,366 | 0,617 | 0,670 | 0,625 | 0,603 | 0,597 | 0,570
Continuum removed
LDA 0,472 | 0,556 | 0,573 | 0,586 | 0,589 | 0,615 | 0,617 | 0,632 | 0,633 | 0,610 | 0,663 | 0,712 | 0,696 | 0,652 | 0,609 | 0,549 | 0,508
QDA 0,264 | 0,518 | 0,516 | 0,528 | 0,543 | 0,556 | 0,559 | 0,583 | 0,597 | 0,283 | 0,367 | 0,606 | 0,671 | 0,616 | 0,553 | 0,524 | 0,463




Spectroscopie IR

 Lorsqu’absence de labels =
classification non supervisée
(clustering).

% "GN /G N OWO N owe e Objectif : découvrir les
> © D@ _reg_ro_u ements naturels entre
Individus d’un jeu de données

Classification par ascendance hiérarchique

e Méthodes les plus connues :

Hard Clustering Soft Clustering hiérarchique, -moyennes
(0.97,0.03)
QO 4 24 , .
90g 003.00n OYO » Meéthode des c-moyennes (logique
o 00 \ aat 09 floue, fuzzy clustering)
(X @O0 047,053
@0 @ @0 o
@09 o /s
. Fegroupement flou = plus adapté a
a

escription de mixtures

binaires/ternaires des zones
d’altération



White-Micas classes
Y
Kaolins classes

IR
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IR

1€

White-Micas classes

Spectroscop

Kaolins, fuzzy clustering
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classes

Wavelength

White-Micas classes

Kaolins
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Spectroscopie IR

White-Micas (relative), fuzzy clustering

White-Micas classes
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Conclusions

e Possibilité de determiner
plusieurs variables
fpaleoregollthe

ithologie, graphite) et des
échelles d’altération

(kaolins, micas blancs,

chlorltes) par des

méthodes statistiques
simples et accessibles

Hematitized
domain

=

Hematite dia
°

Certaines données

systématiques synchrones
I | d’ exploratlon spectral

Argilization

au processus
ou le seront peut-étre dans
Lo le futur (géochimie, avec

évolution du XRF

., “ 'E l)
o % ) portable ?)
o .’::?"'f? q"‘." ;{H’ .- ﬂ_""‘ 5
R L x - .
iR, ®d "u"'ﬁ'ﬁ o5y

- o Possibilité d’étendre ces

- T routines a d’autres logs :
ranulométrie, hématite

Hue Hue propriétes opthues)



|IR-spectra
Fuzzy clustering

White-Micas, fuzzy clustering Kaolins, fuzzy clustering




|R-spectra
Fuzzy clustering

White-Micas (relative), fuzzy clustering TSGWhiteMicas
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|IR-spectra
Fuzzy clustering
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e As a whole, chloritized rocks appear
greener, graphitized rocks darker,
sandstone rocks lighter,
paleoweathering horizon more reddish

e |sit possible to extract ‘optical’ classes
and describe alteration facies with it ?
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Granite (predicted)

Lithology logs
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Granite (in logs)




Lithology logs
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|IR-spectra
Unsupervised clustering

_A —_—A . - A * Improving the number of
o e — clusters gradually allows for
distinction between kaolins
and white-micas, then chlorites

o ) " Class4 '
Class 3

* |solating kaolins allows for a
A AN A distinction between kaolinite

and dickite

A~ T M Sl e Possible to retrieve semi-

quantitative scales from these
classes
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