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基于 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对陆相

火山岩型铜矿成矿预测研究

———以宁芜盆地(江苏部分)为例

王　 欣１ꎬ白世彪１ꎬ２

(１.南京师范大学海洋科学与工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)
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[摘要] 　 宁芜盆地位于长江中下游铜、金、铁、铅、锌、硫、石膏成矿带ꎬ构造运动强烈、岩浆活动频繁ꎬ成矿地质

条件优越. 通过提取宁芜盆地(江苏部分)地层、断裂构造、航磁、化探异常等 ９ 个控矿因子基础信息ꎬ采用证据

权重与基于遗传优化的 ＢＰ 神经网络(ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ)模型ꎬ对该区域内陆相火山岩型铜矿进行成矿预测研究ꎬ使
用混淆矩阵及 ＲＯＣ 曲线进行模型精度评价. 经叠加分析ꎬ基于成矿模型圈定的铜矿 Ａ、Ｂ、Ｃ 类远景区与江苏省

重要矿产潜力评价圈定的铜矿 Ａ、Ｂ、Ｃ 类预测区分别有 ８１.２３％、６２.６９％、１００％的重叠区ꎬ表明本次预测结果较为

可靠ꎬ为区域成矿预测提供了新的思路和方法ꎬ对后续勘查工作具有一定的指导意义.
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矿产预测是应用成矿地质理论ꎬ通过成矿规律研究ꎬ分析成矿要素ꎬ结合地球物理和地球化学等探测

信息ꎬ总结预测要素ꎬ经过类比预测ꎬ判断成矿远景地段ꎬ指导勘查工作ꎬ发现工业矿床的方法技术[１] .
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２０１６ 年以来ꎬ在对矿床地质特征的研究中引入了大数据的理念ꎬ充分利用成矿规律研究中与“矿”有关的

各种数据ꎬ包括在一定的地质历史时期或构造运动阶段ꎬ在一定的地质构造单元及构造部位ꎬ与一定的地

质成矿作用有关的时间、空间、成因及矿床产状的数据ꎬ以及庞大的矿床成因方面的数据信息(如成矿温

度、成矿压力、流体包裹体、同位素、微量元素等矿床地球化学数据) [２] .
在过去的二十多年里ꎬ新的成矿理论方法及技术在不断发展ꎬ尤其是 ＧＩＳ 技术与成矿预测的结合ꎬ已

成为矿产勘查领域重要的预测方法ꎬ基于 ＧＩＳ 构建的找矿模型在矿产预测中发挥着越来越重要的作

用[３] . ２０ 世纪 ８０ 年代ꎬＡｇｔｅｒｂｅｒｇ 和 Ｂｏｎｈａｍ￣Ｃａｒｔｅｒ 等[４－５]加拿大地质学家将基于 ＧＩＳ 平台的证据权重法引

入成矿领域ꎬ此模型通过权重值将已知矿床和控矿因子的空间关系进行关联ꎬ将计算得到的权重值的证据

因子进行空间叠加ꎬ从而得到预测矿种的后验概率ꎬ以便于对成矿远景区进行预测及圈定[６－７]ꎬ此方法简

单易操作ꎬ且精度较高ꎬ已被广泛应用.
近年来ꎬ机器学习方法在成矿预测上的应用与成效ꎬ使其成为矿产预测领域的热点[８－１２] . 目前支持向

量机、决策树、随机森林、人工神经网络[９]等是最常用的成矿预测机器学习手段. 基于深度学习的模型不

仅能够客观反映多元地质大数据之间的非线性关系ꎬ同时能够对地质成矿的复杂关系进行深度理

解[１３－１４]ꎬ蔡惠慧等[１５－１６]分别基于深度学习模型对甘肃大桥地区金矿、陕西省镇安县西部钨钼矿进行了靶

区预测、成矿远景区的圈定ꎬ精度均较高.
对于长江中下游成矿带(江苏段)ꎬ前人已经做了很多研究ꎬ例如ꎬ杨用彪等[１７]基于 ＧＩＳ 平台利用江苏

省 １ ∶２０ 万的化探资料对长江中下游成矿带的铜资源量进行了定量预测ꎻ余旭辉[１８] 利用多元信息找矿模

型对宁镇中段矽卡岩型铁铜多金属成矿区圈定出 ５ 个成矿预测靶区ꎻ赵增玉等[７ꎬ１９] 分别使用证据权重模

型和加权 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型对宁芜盆地中段玢岩铁矿以及陆相火山岩型铜矿进行了预测ꎬ分别圈定了 ５ 个

成矿找矿预测区和 ４ 个找矿预测区.
宁芜盆地目前已发现许多与陆相火山—次火山气液活动有关的一系列铜矿床ꎬ其地质背景条件复杂ꎬ

铜矿成矿条件优越ꎬ本文使用 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对宁芜盆地(江苏部分)陆相火山岩型铜矿矿床

进行预测. 一般深度学习模型需要较多的样本ꎬ本文利用数量较少的正样本是一次较好的小样本深度学

习尝试. 同时将由纯数据驱动的证据权模型获取的铜矿与控矿因子空间相关性表达的权重值ꎬ替代地层

离散型数值及其他因子的连续型数值输入模型ꎬ能够减小数据冗余和提高模型的精度.

１　 研究区概况

宁芜盆地位于长江中下游铜、金、铁、铅、锌、硫、石膏成矿带的东部ꎬ属继承式火山岩盆地. 本次研究

区为宁芜盆地的北段(即江苏部分)ꎬ如图 １ 所示ꎬ大地构造位置位于扬子准地台之下扬子台褶带上ꎬ出露

地层主要为中生代火山岩ꎬ次为三叠系以来的沉积岩ꎻ火山岩系成层性良好ꎬ分别为龙王山、大王山、姑山、
娘娘山旋回火山作用的产物ꎬ岩性为一套由粗安质－安山质－石英安山质－英安质－石英粗面质火山岩系ꎬ
岩浆岩成分由钙碱性—碱性演化ꎬ各旋回火山活动大致均以强烈爆发开始ꎬ喷溢沉积结束ꎬ晚期均有相应

成分的次火山岩、浅成侵入岩的产出[２０－２１] .
区内断裂构造十分发育ꎬ以 ＮＥ 向、ＮＷ 向两组规模巨大的断裂ꎬ构成区内主要构造格架ꎬ同时伴有相

当数量的 ＮＮＥ 向、ＮＥＥ 向、ＮＮＷ 向、近 ＥＷ 向断裂ꎬ区域性主干断裂伴生的次级断裂以及断裂的交叉点是

区内铁、铜、金矿床(脉)的主要控矿构造.
区内地球化学元素组合异常复杂ꎬ尤以铜井、白头山、大岭岗、谷里、皇姑山、狼山等地的化探异常对铜

矿床具有良好的指示作用. 除此之外ꎬ区内重磁同高ꎬ对于矿床的预测也具有一定的指示作用.
宁芜地区成矿作用主要发生在燕山期ꎬ与火山活动有关ꎬ多属岩浆－岩浆期后热液矿产. 区域矿产分

布具明显的分区分带现象ꎬ大的矿带(矿田)的展布与大的断裂构造带或火山喷发带的展布相一致ꎬ矿床

(体)则受派生的次级断裂构造和次级的火山构造控制ꎬ各类矿产均围绕大岩体有规律地分布.
区内已发现的矿产以内生金属矿产铁、铜为主ꎬ次有金、铅、锌、锰. 铜金矿多为以铜为主的伴生矿床

(点)ꎬ分布于白头山－娘娘山、谷里－大岭岗一带和大平山等地ꎬ矿带呈 ＮＥ－ＳＷ 带状分布ꎬ主要受吉山－朱
门断裂喷发带和安德门－娘娘山断裂喷发带的控制ꎬ矿体受火山构造、断裂及裂隙构造控制ꎬ以脉状为主.

铜矿矿床类型均为火山－次火山热液型ꎬ其产出与火山活动旋回有明显的关系[２２] .
—８６—
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图 １　 研究区地质简图[２０]

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ[２０]

２　 研究方法及数据来源

２.１　 成矿模型

２.１.１　 证据权重模型

证据权重法的基本原理为[２３－２４]:以成矿预测为例ꎬ将研究区划分为 ｔ 个单元格ꎬ记研究区内有矿点 ａ
个ꎬ且每个矿点仅占据一个格子ꎬ则矿点发生的先验概率 Ｐ０ 为 ａ / ｔꎻ记 ｅ１ꎬｅ２ꎬｅ３ 等为 ｎ 个与成矿相关的控

矿因子ꎬ取第 ｊ 个控矿因子ꎬ令 ｅｊ 为控矿因子存在ꎬ¬ ｅｊ 为控矿因子不存在ꎬ将矿产图层与控矿因子 ｅｊ 图层

进行叠加ꎬ可得到 ｅｊ∩ａꎬ¬ ｅｊ∩ａꎬｅｊ∩¬ ａꎬ¬ ｅｊ∩¬ ａ ４ 种情况ꎬ由此可以定义以下 ４ 个条件概率:

Ｐ(ａ ｜ ｅｊ)＝
ｅｊ∩ａ
ｅｊ

ꎬ (１)

Ｐ(¬ ａ ｜ ｅｊ)＝
ｅｊ∩¬ ａ

ｅｊ
ꎬ (２)

Ｐ(ａ ｜ ¬ ｅｊ)＝
¬ ｅｊ∩ａ
¬ ｅｊ

ꎬ (３)

Ｐ(¬ ａ ｜ ¬ ｅｊ)＝
¬ ｅｊ∩¬ ａ

¬ ｅｊ
. (４)

基于以上 ４ 个条件概率ꎬ依据贝叶斯定律ꎬ可得:

Ｐ(ａ ｜ ¬ ｅｊ)＝
Ｐ(¬ ｅｊ ｜ ａ)Ｐ(ａ)

Ｐ(¬ ｅｊ)
. (５)

—９６—
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将第 ｊ 个图层的证据权分别定义为证据正权 Ｗ＋
ｊ 和证据负权 Ｗ－

ｊ ꎬ其中ꎬ当控矿因子存在ꎬ即取 ｅｊ 时ꎬ为
Ｗ＋

ｊ ꎻ反之为 Ｗ－
ｊ :

Ｗ＋
ｊ ＝ ｌｎ

Ｐ(ｅｊ ｜ ａ)
Ｐ(ｅｊ ｜ ¬ ａ)

ꎬ (６)

Ｗ－
ｊ ＝ ｌｎ

Ｐ(¬ ｅｊ ｜ ａ)
Ｐ(¬ ｅｊ ｜ ¬ ａ)

. (７)

由此可以得到 ｅｊ 图层的证据权和矿床出现的似然比与条件比之间的关系ꎬ将这种关系表示为证据权

的形式为:

Ｗ＋
ｊ ＝ ｌｎ

Ｏ(ａ ｜ ｅｊ)
Ｏ(ａ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (８)

Ｗ－
ｊ ＝ ｌｎ

Ｏ(ａ ｜ ¬ ｅｊ)
Ｏ(ａ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (９)

本文基于 Ａｒｃｇｉｓ 中运行的空间数据分析工具箱(ＳＤＭｔｏｏｌｂｏｘ)求得每一个证据因子图层 Ｗ＋
ｊ 、Ｗ

－
ｊ 、Ｗꎬ将

求得的 Ｗ 作为 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的输入.
２.１.２　 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 等[２５]于 １９８６ 年提出了基于误差反向传播调整的 ＢＰ 神经网络ꎬ即通过预测值与真实值之

间的误差通过梯度下降法对 ＢＰ 神经网络的权重和阈值进行调整ꎬ使得预测值与真实值之间的误差减小

至最小误差ꎬ误差 Ｌ 可以定义为:

Ｌ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ꎬ (１０)

图 ２　 ＢＰ 神经网络原理

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

式中ꎬＬ 代表损失函数ꎻｙｉ 代表真值ꎻｙ^ｉ 代表预测数值.

图 ３　 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对宁芜盆地(江苏部分)陆相火山岩型铜矿成矿预测流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｅｔａｌｌｏｇｅｎｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌ ｖｏｌｃａｎｉｃ
ｃｏｐｐｅｒ ｄｅｐｏｓｉｔｓ ｉｎ Ｎｉｎｇｗｕ Ｂａｓｉｎ(Ｊｉａｎｇｓｕ ｐａｒｔ)

ＢＰ 神经网络通常是由输入层、隐藏层及输出层组成ꎬ输入

数据由输入层通过激活函数映射传递至隐藏层ꎬ隐藏层通过激

活函数映射传递至输出层ꎬ以此往复训练进行结果的调整ꎬ直至

最终的结果与先验值的误差到达设定的值ꎬ或是迭代次数达到

上限ꎬ便停止训练. ＢＰ 神经网络拓扑结构如图 ２ 所示.
ＧＡ￣ＢＰ 神经网络的目的是对 ＢＰ 神经网络的权重和阈值进

行优化ꎬ通过设置优化种群、选择、交叉、变异等过程获得适应度

最高的个体作为本模型最优权重和阈值ꎬ以提高模型精度[２６] .
本文将证据权重中生成的控矿因子的权重值输入 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型中ꎬ由代表控矿因子与矿点之

间空间相关性表达的权重值作为输入ꎬ可有效减小输入数据的冗余ꎬ从而更好地进行分类ꎬ降低模型训练

误差.
本文的流程图如图 ３ 所示.

—０７—
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２.２　 模型验证

模型精度验证是针对特定问题所构建模型的适用性及准确性的考量ꎬ目前对构建的预测模型精度验

证的方法主要有接收机工作特征曲线(ＲＯＣ) [２７]、Ｐ－Ａ 图[２８]、混淆矩阵[２９]等ꎬ本文分别采用通过混淆矩阵

计算获得的准确率及 ＲＯＣ 曲线下 ＡＵＣ 面积对模型进行精度验证ꎬ基于两种模型验证方法基本可以对模

型的应用性能进行客观评价.
２.３　 宁芜盆地铜矿成矿预测控矿因子数据及来源

基于宁芜盆地的地质环境及陆相火山岩型铜矿的成矿模式及规律ꎬ本研究选取了与宁芜盆地陆相火

山岩型铜矿最相关的 ９ 个控矿因子进行预测ꎬ分别是宁芜盆地地层、与 Ｃｕ 相关的化探异常、布格重力、航
磁异常、ＮＷ－ＳＥ 方向断裂、ＮＥ－ＳＷ 方向断裂、ＥＷ 方向断裂 ７ 个直接获取的因子ꎬ同时ꎬ基于获取的原始

数据ꎬ再生成了宁芜断裂交点及断裂与岩浆岩之间的交点两个控矿因子ꎬ具体数据及来源如表 １ 所示.
表 １　 宁芜盆地(江苏部分)陆相火山岩型铜矿成矿预测数据来源

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｍｅｔａｌｌｏｇｅｎｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌ ｖｏｌｃａｎｉｃ ｃｏｐｐｅｒ ｄｅｐｏｓｉｔｓ ｉｎ Ｎｉｎｇｗｕ Ｂａｓｉｎ(Ｊｉａｎｇｓｕ ｐａｒｔ)

数据 比例尺或样本数 来源 数据 比例尺或样本数 来源
矿点 １ ∶５０ ０００ꎬ２０ 个 江苏省地质调查研究院 断裂带 １ ∶５０ ０００ 中国地质调查局
地层 １ ∶５０ ０００ 中国地质调查局 化探异常 １ ∶５０ ０００ 中国地质调查局

岩浆岩 １ ∶５０ ０００ 中国地质调查局 布格重力 １ ∶２００ ０００ 中国地质调查局
航磁 １ ∶５０ ０００ 江苏省地质调查研究院

３　 结果与讨论

３. １　 证据因子状态分级与权重计算

依据陆相火山岩型铜矿点位置分布特征及所用地质数据的比例尺大小ꎬ将研究区按照一定的单元尺

寸进行栅格化. 由于矿床的发生属于稀有事件ꎬ为了能够充分利用每一个矿床点ꎬ有必要确保每一个单元

内只包含 １ 个铜矿点ꎬ因此需要对格子的尺寸大小进行控制ꎬ其中ꎬ将铜矿点之间的最小距离作为格子的

上限大小ꎬ为 ８５０ ｍꎻ格子尺寸的下限可通过经验公式获取[３０]:
Ｒｓ ＝Ｍｓ×０.０００ ２５ꎬ (１１)

式中ꎬＲｓ 为计算得到的网格大小下限ꎻＭｓ 为所用数据的最大比例尺. 由于本文所用数据的最大比例尺为

１ ∶５０ ０００ꎬ将其代入即可求得所用网格尺寸的下限值为 １２.５ ｍ. 因此本文可用网格尺寸范围为 １２.５ ~
８５０ ｍꎬ考虑到本文研究区的大小ꎬ本文采用 ７５ ｍ×７５ ｍ 进行模型的构建.

对前文中所选取的宁芜盆地地层、化探异常、布格重力、航磁异常、ＮＷ－ＳＥ 方向断裂、ＮＥ－ＳＷ 方向断裂、
ＥＷ 方向断裂、断裂交点、断裂和岩浆岩交点 ９ 个控矿因子数据的预处理主要包括:对地层进行离散分类ꎬ共
３７ 类ꎻ将布格重力以 １ ｍ / ｓ２ 为间隔重分类为 １２ 类ꎻ将航磁异常以 ２００ ｎＴ 为间隔重分类为 １３ 类ꎻ对 ＥＷ 方向

断裂、ＮＥ－ＳＷ 方向断裂、ＮＷ－ＳＥ 方向断裂、断裂交点、断裂和岩浆岩交点、化探异常 ６ 个控矿因子分别以

７５ ｍ 间隔做覆盖整个研究区的缓冲ꎬ每个因子内部二级因子分别得到 １７６、９１、８１、１１０、１４３、１７０ 类.
为了降低输入模型计算数据的冗余ꎬ提高模型计算的精确度ꎬ有必要对预处理的控矿因子进行内部的二

级因子归并. 地层本身为离散变量ꎬ因此不需要再对其二级因子进行处理. 对成矿结果影响相同的二级因子

可划分为一类ꎬ划分的依据为:基于控矿因子与铜矿空间相关性的计算ꎬ以证据权对比度、矿点栅格比、分级

栅格比 ３ 个指标对二级因子进行归并ꎬ主要依赖于基于证据权重所获取的每一个二级因子的对比度拐点ꎬ以
及矿点栅格比和分级栅格比两者之间的大小. 因此ꎬ依据图 ４ 及划分依据ꎬ分别将布格重力、航磁、ＥＷ 方向断

裂、ＮＥ－ＳＷ 方向断裂、ＮＷ－ＳＥ 方向断裂、断裂交点、岩浆岩断裂交点、化探异常缓冲 ８ 个连续变量内部二级

因子分别重新归并为 ９、４、３５、３２、１５、３４、１５、１１ 类ꎬ对重新归并的二级因子再分别求取权重值.
３.２　 宁芜盆地陆相火山岩型铜矿成矿预测结果评价与分析

３.２.１　 宁芜盆地陆相火山岩型铜矿成矿分区及预测区的划定

将已有的 ２０ 个陆相火山岩铜矿点作为正样本点ꎬ并以正样本点为中心做 ５ ｋｍ 的缓冲区ꎬ将正样本点

与按照负样本 ∶正样本为 ４ ∶１ 的比例从缓冲区之外随机挑选出的 ８０ 个负样本点共同构成数据集. 将数据

集按照 ３ ∶１ 随机生成训练集和验证集ꎬ输入基于 Ｍａｔｌａｂ 构建的 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型ꎬ隐藏层设置为 １０
层ꎬ误差为 １０－６ꎬ学习率为 ０.０１ꎬ遗传代数为 ５０ꎬ种群规模为 ５ꎬ优化的总参数为 １１１ 个ꎬ通过选择、交叉、变

—１７—
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图 ４　 控矿因子状态分级图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｒａｄｉｎｇ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｍｅｔａｌｌｏｇｅｎｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ

图 ５　 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型宁芜盆地(江苏部分)陆相火山岩铜矿预测后验概率分级图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌ ｖｏｌｃａｎｉｃ ｃｏｐｐｅｒ ｄｅｐｏｓｉｔｓ
ｉｎ Ｎｉｎｇｗｕ Ｂａｓｉｎ(Ｊｉａｎｇｓｕ ｐａｒｔ)ｂａｓｅｄ ｏｎ ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

—２７—
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异对数据集进行训练ꎬ图 ５ 所示为基于 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型获得的宁芜盆地陆相火山岩型铜矿后

验概率图ꎬ将获得的后验概率结果按照自然间断点划分为高潜力区(０.６３９~１)、中潜力区(０.３７６~０.６３９)、
低潜力区(０~０.３７６)３ 级.

依据已知矿点及控矿因子的空间分布ꎬ对基于 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型获取的宁芜盆地陆相火山

岩型铜矿后验概率分级图进行成矿远景区的圈定(针对高潜力区)ꎬ其中ꎬ将有矿点分布且位于各控矿因

子高权重区的区域划定为铜矿 Ａ 类远景区ꎻ将有矿点分布但未必位于所有控矿因子的高权重区的区域划

定为铜矿 Ｂ 类远景区ꎻ将没有矿点分布但位于后验概率高值区的区域划定为铜矿 Ｃ 类远景区. 将从江苏

省地质调查研究院获取的 ２０１７ 年 １ ∶５０ ０００ 铜矿预测区域(包含铜矿 Ａ、Ｂ、Ｃ 类预测区ꎬ依据 ９ 大类基础数

据库、２８ 个基本信息) [３１]与成矿后验概率分级图进行空间叠加ꎬ发现铜矿 Ａ 类预测区与铜矿 Ａ 类远景区

有 ８１.２３％的区域重合ꎻ铜矿 Ｂ 类预测区与铜矿 Ｂ 类远景区有 ６２.６９％的区域重合ꎻ铜矿 Ｃ 类预测区与铜矿

Ｃ 类远景区有 １００％的区域重合ꎬ说明本次构建的 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对宁芜盆地陆相火山岩型铜

矿的预测较为准确.
３.２.２　 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型的精度验证

基于 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型成矿分区图ꎬ将成矿阈值定为 ０.６３９ꎬ对模型的混淆矩阵及 ＲＯＣ 曲线

进行计算.
３.２.２.１　 混淆矩阵

表 ２ 为基于 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对训练集、测试集、完整数据集所求的混淆矩阵ꎬ分别对训练集、
测试集及完整数据集的准确率进行计算ꎬ得到 ３ 者的准确率分别为 ０.９７３、０.９６０、０.８１３ꎬ表明模型精度较高.
３.２.２.２　 ＲＯＣ 曲线

图 ６ 为 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型训练集、测试集及完整数据集的 ＲＯＣ 曲线ꎬ其横轴为假阳性(ＦＰꎬ
即预测为铜矿实际不为铜矿)ꎬ纵轴为真阳性(ＴＰꎬ即预测为铜矿实际也为铜矿) . 通常用 ＲＯＣ 曲线下的

ＡＵＣ(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ)面积来评价模型的精度ꎬＡＵＣ 的面积越大ꎬ模型精度越高ꎬ训练集、测试集、完整数

据集 ＡＵＣ 面积分别为 ０.９３３、０.９９４、０.８４８ꎬ表明 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 对研究区的成矿预测精度较高ꎬ可用此模型

来对矿产进行预测.

图 ６　 研究区训练集、测试集、完整样本集 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔꎬｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｗｈｏｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

表 ２　 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 训练集、测试集及完整数据集混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔꎬ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 实际
预测

０ １

ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 训练集
０
１

６６
０

２
７

ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 测试集
０
１

１４
０

１
１０

ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 完整数据集
０
１

９８ ７１２
２２ ７７２

４
１６

４　 结论

本文选取了宁芜盆地(江苏部分)地层、化探异常、布格重力、航磁异常、ＮＷ－ＳＥ 方向断裂、ＮＥ－ＳＷ 方

向断裂、ＥＷ 方向断裂、断裂交点、断裂和岩浆岩交点 ９ 个控矿因子ꎬ并基于 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型对

宁芜盆地陆相火山岩型铜矿进行了预测ꎬ得到如下结论:
(１)由混淆矩阵计算得到的 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型训练集、测试集、完整数据集的准确率均在

８０％以上ꎬＡＵＣ 面积均大于 ０.８ꎬ表明模型精度较高.
(２)将 ＷＯＥ￣ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型成矿预测结果按照自然间断点划分为高潜力区、中潜力区、低潜力

区 ３ 级ꎬ对高潜力区进行成矿远景区的圈定ꎬ将圈定的铜矿 Ａ、Ｂ、Ｃ 类远景区分别与江苏省重要矿产潜力

评价圈定的铜矿 Ａ、Ｂ、Ｃ 类预测区进行空间叠加ꎬ发现重叠区分别为 ８１.２３％、６２.６９％、１００％.
(３)本研究的预测方法可行ꎬ预测结果较为可靠ꎬ可为同类地区区域成矿预测提供新的思路和方法ꎬ

—３７—
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对后续勘查工作有一定的指导意义.
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