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模式识别
一

人工神经网络方法

评价化探异常

徐驰 李明
(中国科学院 卜海冶金研 究所 )

提 要 人工神经网络和模式识别 (包括主成分分析和非线性映照方法 )应用于化探异常评价
。

样

本取自湖南南部不同矿点
,

特征变量包括化学成分 Pb
、

M o 、

As
、

sb
、

Ni
、

sn 以及物理和地质变量
。

二

种方法对训练样本的分类正确率达 1 00 %
。

据此模型预报了若干个矿点为锡矿 区
。

关键词 模式识别 人工神经网络 化探

计算机模式识别技术是近年发展起来
,

用于信息处理
、

分类
、

决策等方面的一门新技术
仁’〕

。

19 8 0 年起
,

我们将数学地质和模式识别方法相结 合
,

开展了地质化学模式识别的系列研究
,

如

对我国数十个主要矿床铁帽进行评价
,

利用地表浅层信息预报深部矿产类型图
;在广西大厂锡

多金属矿田作成矿预测
,

均取得了令人满意的结果
。

由于计算机技术的发展
,

近年来
,

人工神经

网络方法无论在算法上
,

还是应用上都有了明显的进展
。

本文将模式识别和人工神经网络方法

相结合
,

以湘南地区化探锡异常评价为对象
,

将人工神经网络方法引入地质勘探领域
,

并讨论

其应用的若干特点
。

地质概况

研究区位于湘南宝山一黄沙坪地区
,

处于东亚新华夏系第二
、

第三隆起带和第二沉降带的

南部
,

南岭纬 向构造带北缘
,

地层出露较全
,

构造
、

岩浆活动十分强烈
,

多金属矿产丰富
。

本区西

部有来阳
一

临武南北构造带通过
,

由强烈挤压的南北 向线型褶皱及压性断裂层组成
,

该带产出

大量铅锌多金属
,

锡多金属和稀有矿产
。

东部有千里山
一

杨梅山南北构造带通过
,

该带控制了东

坡金属矿田和五盖山铅锌锑汞矿带
。

研究区内各类矿产较多
,

本文仅对锡异常作出评价
。

成型

锡矿床有两种类型
,

即与斑岩有关的云英岩型锡矿床 (如果牌岭 )和与花岗岩接触带有关的硫

化物矿床 (如安源 )
。

测区面积约 3 2 0 0 km Z 。
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2 样本和特征变量

研究区内共有各类锡异常 (样本 )50 个
,

由 l : 2 5 0 0 0 化探次生晕数据平面图上获得
。

其中

州 个异常列为已知有矿异常
。

选出 13 个 已知有矿异常进入训练样本集
,

另一个已知有矿异常

作为待查样本
,

以检验模式识别
一

人工神经网络方法预报的正确性
。

在有矿异常中
,

计有大型有

望隐伏锡矿床 1 个
,

小型锡矿床 3 个
,

与钨或铅矿伴生的中小型锡矿床 6 个
,

矿点 3 个
。

选定 7

个无矿异常进入训练样本集
。

这些无矿异常经钻探检验查明为无矿的属少数
,

大部分系根据成

矿地质条件差
,

化探异常规模小
,

找到矿的可能性甚小确定的
。

余下的列为待查异常样本
。

这

类异常地表未见矿化
,

深部未进行详细地质工作
,

将从中预测成矿远景区
。

所用特征变量包括化探的元素含量
,

物探磁异常和地质定性变量
。

分别根据 l : 2 5 0 0 0 化

探数据图
、

物探磁异常图和 1 : 5 0 0 0。地质图上各 自对应的异常范围内统计获得
。

对化探元素

定量变量采用 R 型因子分析
、

逐步 回归分析及权分析等多种方法进行筛选
,

对地质变量则根

据矿床地质特征和成矿地质条件的分析加以挑选
,

据此选定 P b
、

M o 、

As
、

Sb
、

Ni
、

s n
等 6 种化探

元素的平均值 (以 x l

~ x 。

表示 )以及磁异常的有无
、

有利地层
、

断裂构造
、

褶皱构造
、

岩浆岩蚀

变是否出现等五个二态变量 (以 x 7

~ x , l

表示 )对异常进行描述
。

在二态变量中
,

有利于成矿的

取 l
,

不利于成矿的取 0
。

这 n 个特征变量构成区分矿与非矿锡异常以及矿床规模的特征变量

集
。

其特征变量平均值和方差如表 1 所示
。

表 1 特征变皿的均值和方差 (PP m )

Ta b le
.

1 Mea n d e v ia眨o n
朋d va d a n ee of ch

ara ter ist lc v a r ib les (p p m

特特征征 X lll X 222 X 333 X 月月 X 555 X 666 X 了了 X sss X ,, X
1 000 X l ---

变变量量 Pbbb M 000 A SSS S bbb N iii S nnn 磁异常常 有利地层层 断裂构造造 褶皱构造造 岩浆岩蚀变变

均均值值 17 6
.

1 999 5
.

9 222 3 4
.

1999 8
。

9 333 10 3
.

8 111 2 8
.

1 000 0
。

3444 0
。

7 000 0
。

6 222 0
.

5 444 0
.

5 222

方方差差 3 3 3
。

7 555 3
.

6 333 3 1
.

8 888 7
。

3 444 6 3
.

6 999 18
,

0 222 0
。

4888 0
。

4 666 0
.

4 999 0
.

5 000 0
.

5 000

3 模式识别评价化探异常

模式识别方法是将多维空间信息降到低维空间信息的一种信息处理技术
。

统计模式识别

一般分训练阶段和实现阶段
。

在训练阶段
,

对 已知样本集 (包括 已知有矿异常
、

已知无矿异常 )

寻找一个有效的分类规律
,

包括聚类特点
,

数学模型
、

判决函数
。

在实现阶段
,

则根据 已建立的

分类规律
,

对输入性质不明的模式 (本文中的待查异常样本 )进行分类
、

判别
、

预报和决策
。

从信

息加工过程来说
,

一个模式识别系统实际上包括三个空间
:

由原始信息构成的高维数据空间

(如本文中 11 维数据空间) ;
经模式识别后得到的高维性质空间

;
降维处理后成为人们能用 目
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测的低维映射空间(一般为二维平面 )
。

用于模式识别成矿预测的方法很多
,

须根据具体研究对象的特点和数据结构灵活运用
。

本

工作中应用的主成分分析法 (PC A )和非线性映射性 (N LM )
,

其原理在文 [ 2〕中已作介绍
,

在此

不作赘述
。

以有矿 (包括矿点 )
、

无矿作为评价准则
,

对 20 个训练样本进行判别
。

图 l 是 N LM 结果
,

数

据经标准化处理
。

图 l 表明
:

在 N LM 图中
,

有矿和无矿异常分别占据不同区间
,

分类正确率达

100 %
。

图 2 是PC A 结果
,

数据经正规化处理
,

亦按有矿
、

无矿作为评价准则
。

由图 2 可知
:

已知

有矿异常和已知无矿异常分别聚集在不同空间
。

直线 z ,
(实际上为一超平面 )上方为有矿区

(z
:

< 0 )
。

直线 z :

下方为无矿区 (z
:

> 0 )
。

对 30 个待查样本
,

可根据其落入位置或 z ; 、

z :

值判

别其为有矿异常或无矿异常
。

对于 z , 、

z :

超平面之间的区间
.

由于该区间缺少训练样本
,

因而

较难定性
。

N LM 结果 (. 已知有矿样本 ,▲已知无矿样本 )

N LM res u 一ts (.
o re sa m p les ▲

n o n o re sa m p les )

x
、

Y 及 z :

的方程分别是
:

X = 0
.

0 5 6X ;

+ 0
.

1 4 6 X 2

+ 0
.

1 1 3X 3

+ 0
.

0 9 7 X ;
+ 0

.

1 4 2 X 5

+ 0
.

1 3 9X ‘

+ 0
.

2 0 7X :

+ 0
.

5 2 8 X 。
+

0
.

4 7 7X ,

十 0
.

4 4 2 X ; 。

+ 0
.

4 llX , ,

Y = 0
.

0 4 7 X ,
一 0

.

0 3 2X :

+ 0
.

1 49 X 3

十 0
.

0 2 3 X ;
一 0

.

1 1 4X
5

+ 0
.

08 4 X 。

+ 0
.

7 5 7X 7
一 0

.

3 10 X 。
+

0
.

0 0 0 8 X ,
一 0

.

3 7 4X :。

+ 0
.

3 8 lX , ,

Z ,
- 一 0

.

1 3 lX I
一 0

.

4 9 5 X 2
一 0

.

2 10 X 3
一 0

.

2 8 5X ;
一 0

.

5 6 4X 5
一 0

.

3 5 7 X ‘

十 0
.

0 9 8 X 7
一

1
.

9 8 7X 。
一 1

.

5 0 4X
。
一 1

.

7 7 8 X ,。
一 0

.

9 2 2 X , ,

+ 4
.

6

由图 2 判别
,

落入有矿区的样本为 N o
.

2 1
、

2 2
、

2 3
、

2 6
、

3 2
、

3 3
、

3 4
、

4 1
、

4 3
、

4 4
、

4 5
、

4 9
、

5 0 等 13

个样本
。

落入无矿区的样本为 N o
.

3 6
、

3 7
、

3 8
、

3 9
、

4 0
、

4 6
、

4 7
、

4 8 等 8 个样本
。

其它样本落入 z ,

和

z :

之间
,

性质难以认定
。
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图 2 Pc
A 结果 (第 l

、

第 2 主成分 )( . 已知有样本
;
▲已知无矿样本

;

口待变样本 )

F ig
.

2 PC ^ res u 一ts
,

(l
,

2 p r in eip les )

人工神经网络评价化探异常

4. 1 原理和方法

人工神经网络 (A N N )是由众多神经元连成的动态运行非线性动力学系统
,

具有高维性
,

不

可预测性
,

不可逆性和多个吸引子 (即当时间趋于无穷大时
,

系统所能达到的状态 )
。

它可以象

人类那样根据环境的变化不断改变自己
,

具有自适应
、

自组织和 自学习的能力
。

它对信息的处

理有这样的特点
:

一是信息的存贮是分布在整个 网络
,

而不是存放在一个地方
;二是每个神经

元都是独立的信息处理单元
,

可以根据接收到的信息独立进行运算
。

本工作中采用三层 E P( Ba ck 一 p ro Pa ga ti on )模型 [3]
。

模型的网络拓扑结构如图 3 所示
。

E P

网络的学习过程是将输出误差反向传播
,

以逐层修正权值的过程
。

通过对已知性质样本的训

练
,

调节各层节点间连接权值
,

就可完成从输入层到输出层的
“

非线性映照
”

或建立起输入信息

与输出信息之间的非参数化联系
。

对于输入模式 P
,

如输出层 M 的第 j个节点的实际输出的卿
,

正确输出的 Y , ,

则误差定义

为
:

E ,
一喜

: (Y
J

一钟 )
,

乙 J

(1 )

E P 模型的建立就是通过调整各连接权值以使 E ,

达到最小如用最速下降法解 E ,

的极小

问题
,

则第 K 一 1 层 i节点到 K 层 J 节点的连接权修正量为
:
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△w 笔
一 ‘

,
k

- 一
“

日E P

日W 轰
一 ‘

,

“
(2)

式中
￡

为修正步长
,

或学习率
。

由(1 )
、

(2 )式不难导出具体的修正权值公式
:

△轰
一 ‘

’
“
一 一 。岭O梦

一 ‘

其中

(3 )

{(o 全一 Y j)
·

f‘ (i笋)
6梦一 (

(f
‘
(i梦)

·

艺w 盏
, k + ’ ·

K 一M

从
+

l李为第 K 层 j节点的输入
; f (x )称为活动函数 (a e tiv a tio n

数关系
,

f 的适当形式可使网络性态良好
。

K护M

fu n e tio n )
,

表示节点的输出对输入的函

为了加速收敛
,

减少振动
,

可以在权值修正公式中加入一动量项
,

即
:

△W 尧
一 ‘

, k

(t) = 一
。

阶0 梦
一 ’

+ 刁△W兔
一 ‘

,

阮
(t一 l ) (3a )

x 为一小正数
,

可通过试验确定
,
t 表示学习次数

。

对所有的训练样本输入模式重复运用 (3a) 式
,

直到 网络的系统总误差小于某一给定精度
。 ,

网络的学习过程结束
。

将预报样本的输入模式输入到训练好的网络
,

网络就可以给出分类信息
,

作出预报
。

活动函数 f 的常用形式有线性
、

正弦
、

双曲正切
、

阂值型和 si g m of d 型
。

其 中 Si g m of d 函数由

于对线性和非线性的问题都能很好地适应
,

应用量广泛
,

其函数形式如 (4) 所示
。

f (x

卜
,

一卫一一
(通)

1 ~
卜e

、‘ 一 ’

~

式中 。称偏置
,

确定函数的区域
; e。称增益

,

确定函数幅值变化斜率
。

本文的网络中各层节点的

活动函数均采用 si g m of d 函数
。

本工作中输入层节点数为 1 1
,

隐含层节点数为 8 或 1 0
,

输出层节点数 为 l
,

学习率
。-

1
.

0
。

动量项系数
a = 0

.

0 2
,

增益 。。一 1
.

0
。

4
.

2 计算结果

将 20 个已知样本 (N o
.

l~ 20 )分成有矿异常 (包括矿点)和无矿异常两类
,

其输 出值分别

以 1 和 2 表示
。

对该网络进行训练后
,

输入 30 个待查样本
,

其输出结果如表 2 所示
。

如输出值

< 1
.

5 的预报为有矿异常
,

反之则预报为无矿异常
。

据此预报 N o
.

2 1
、

2 2
、

2 3
、

2 4
、

2 5
、

2 6
、

2 7
、

2 8
、

2 9
、

3 0
、

3 1
、

3 2
、

3 3
、

3 4
、

3 5
、

4 1
、

42
、

J3
、

」4
、

4 5
、

4 9
、

5 0 等 2 2 个样本为有矿异常
,

而 N o
.

3 6
、

3 7
、

38
、

3 9
、

4 0
、

4 6
、

4 7
、

4 5 等 8 个样本为无矿异常
。

为进一步预报含矿规模
,

将 13 个 已知有矿样本 (包括矿点 )分为有矿异常和矿点异常二

类
,

其输出值分别以 l 和 2 标志
。

对该网络进行训练后
,

将上述 22 个预报为有矿异常的样本作

为待查样本
,

输入网络
。

其输出结果如表 3 所示
。

如输出值< 1
.

5
,

预报为有矿异常
,

反之则预

报为矿点异常
。

据此
,

预报 N 0
.

22
、

34
、

35
、

4 9
、

50 等 5 个待查样本为具有相当含矿规模的有矿

异常
,

23 号样本输出值为 1
.

5
,

属于有矿异常一矿点之间
,

其余待查样本预报为矿点异常
。
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表 2 人工神经网络和模式识别预报结果比较

T a b le
.

2 Pr
ed ieting

res u lts o f a r tifie ia l n e u r al n e
tw

o r k m od
el r eeo

gn ition

样样本号号 输 出值值 AN N 预报报 模式 识别预报报 样本号号 输出值值 A N N 预报报 模式识别预报报

222 【【 1
.

0 000 有矿矿 有矿矿 3 666 1
.

9 777 无矿矿 无矿矿

222 222 1
.

0 111 有矿矿 有矿矿 3 777 2 0 000 无矿矿 无矿矿

222 333 1 0 222 有矿矿 有矿矿 3 888 2
.

0 333 无矿矿 无矿矿

222 444 lll 有矿矿 未定定 3 999 2
.

0 333 无矿矿 无矿矿
11111

.

0 333333333333333

222555 1
.

0 111 有矿矿 未定定 4 000 2
.

0 666 无矿矿 无矿矿

222666 1
.

0 111 有矿矿 有矿矿 4 lll 1 0 000 有矿矿 有矿矿

222777 1
.

0 222 有矿矿 未定定 4 222 1
.

0 333 有矿
---

未定定

222888 1 0 333 有矿矿 未定定 4 333 l
,

0 111 有矿矿 有矿矿

222 999 1 0 222 有矿矿 未定定 4 444 0
.

9 999 有矿矿 有矿矿

333000 1 0333 有矿矿 未定定 4 555 0
.

9 777 有矿矿 有矿矿

333 111 l
,

0 555 有矿矿 未定定 4 666 1
.

9 999 无矿矿 无矿矿

333 222 1
.

0 000 有矿矿 有矿矿 4777 2
.

0 000 无矿矿 无矿矿

333 333 1
.

0 222 有矿矿 有矿矿 4 888 2
.

0 111 无矿矿 无矿矿

333 444 0
.

9 777 有矿矿 有矿矿 4 999 1
.

0 222 有矿矿 有矿矿

333 555 0
,

0 333 有矿矿 未定定 5 000 1
.

0 111 有矿矿 有矿矿

输出变量 0

下面对预测结果作若

干地质分析
。

22 号样本
,

在 A N N 中预报为具有相

当含矿规模的有矿异常
。

该异常位于桂阳宝山以北

约 7k m 处
,

异常区处于下

石炭统含矿地层和中上石

炭统壶天群组成的次级向

斜翼部 (主要落在含矿地

层中)
。

距异常东面 2 00 一

3 00 m 处
,

有 岩体出露
,

成

矿地质条件有利
。

化探异

常约 Ikm Z ,

s n 具 浓度 分

带
,

最高值 7 o pp rr :

该异常

与界牌岭锡异常 (已知大

型有望隐伏矿异常 )极相

输入层

愉入变量 xl 八 、 :
石

图 3 三层 B
一

P 网络结构示意图

F 19
.

3 S t u e ru r a l sk t te h o f 3 一 la ye r e d B 一 P n e t w o r k s
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似
,

因而 A N N 预报与地分析相符
,

又如 50 号样本
,

在 AN N 中亦预报为具有相当含矿规模的有

矿异常
。

该异常处于下石炭统含矿地层及中上石炭统壶天群组成的次级背斜轴部及南北向与

东东西断裂交叉处
,

地表出露花岗斑岩体
,

成矿地质条件有利
。

异常面积约 0
.

3k m ’,

Sn 具浓度

分带
,

中心最高值达 3 0PP m
。

该异常的地理位置与界牌岭大型有望隐伏矿异常紧邻
。

在 50 号异

常南缘 1 43 号勘探线剖面上
,

已完工的 zK
Z

,
z K 3 孔分别在 5 87

.

64 m 和 4 03
.

g m 处见到工业

锡矿体
。

表 3 含矿规模的预报结果

Ta b le
.

3 Pred ietin g res
u lts o f sca 冶

o f o re 一加. r in g

样样本号号 输出值值 样本号号 输出值值 样本号号 愉出值值 样本号号 输出值值

222 lll 1
.

8 222 2777 2
.

9 000 3 333 1 7 111 4444 3
、

6 555

222 222 0
.

9 333 2 888 2
.

0 333 3 444 1
.

1 000 4555 3
.

5 444

222 333 1
.

5 000 2 999 3
.

0 000 3 555 0 8 222 4999 1
.

3 777

222 444 2
.

3 888 3 000 2
,

2 000 4 lll 3
.

9 」」 5 000 1
.

0 111

222 555 2
.

2 555 3 lll l
,

9 333 4 222 3
。

16666666

222 666 1
.

7 888 3 222 3
.

8 000 ‘333 3
.

7 5555555

5 结果比较和讨论

(l) 对照模式识别 (P R )和人工神经网络 (A N N )二种方法预报结果
,

PR 预报为有矿异常的

13 个待查样本
,

在 A N N 中全部预报为有矿异常
;

PR 预报为无矿异常的 8 个待查样本在 A N N

中亦全部预报为无矿异常
。

用 PR 方法性质难以认定的 9 个样本 (在图 2 中处于 z :

和 z :

之

间)
,

在 A N N 中全部预报为有矿异常
。

由此可见
: A N N 除了能验证 PR 的预报结果外

,

对 PR 所

难以认定的
“

中间
”

区域
,

A N N 亦能提供分类信息以供参考
。

(2 )如进一步将训练样本中有矿异常按含矿规模分为二类
,

A N N 也能对待查样本的含矿

规模作出预报
。

从表 3 所预报的 5 个具有相当含矿规模的待查样本中
,

除 35 号样本在图 2 中

落入
“

中间
”

区域外
,

其余 4 个样本在图 2 中都靠近已知的大型隐伏锡多金属矿或 已知小型锡

矿异常附近
。

可见
,

二种方法的计算结果互为印证
。

(3 )N o
.

50 样本是 已证实的大型隐伏锡多金属矿
,

为验证 PR 和 A N N 方法预报的可信性
,

随机抽样作为待查样本预测属性
。

在 PR 和 A N N 中
,

N 0
.

50 样本均被预报为有矿异常
,

且均被

判别为具有相当含量规模的有矿异常
。

(4) 在计算方案中
,

我们分二步走
。

第一步先判别有无矿
;
第二步

,

对预报为有矿异常的样

本再判别 含矿规模大小
,

即把复杂问题逐步分解为二类判别问题
。

实践证明
,

此计算方案较有

效
。

(5) 数学地质中接触到的特征变量值
,

既有定量变量
,

又有定性变量 (如本文中 0 或 l )
。

本
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:

模式识别
一

人工神经网络方法评价化探异常

工作中
,

为使化探数据 (定量变量 )和地质变量 (定性变量 )更好匹配
,

对数据作正规化处理是一

种行之有效的方法
,

经这样处理后
,

所有数据都分布在 0一 l 之间
。

将人工神经网络方法应用于地球化学的信息处理才刚刚起步
。

笔者认为
,

将人工智能和传

统的数学地质方法结合起来
,

能够较全面地揭示事物的本质
,

片面强调单一的信息处理技术是

不}“r取的
。
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