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融合机器学习的找矿靶区优选模型研究与应用
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3.  郑州工程技术学院土木工程学院，河南  郑州　450044）

摘　要：针对传统找矿靶区优选方法多源信息融合不足、主观性强、定量化程度低及不确定性难

量化等问题，构建融合改进模糊层次分析（HI-FAHP）、蒙特卡洛模拟与机器学习的概率化决策模

型，实现多源信息系统融合与结果概率化表达，提升勘查初期找矿风险评估的科学性。以河南

栾川祖师庙矿区为对象，综合改进 AHP、主成分分析与模糊评价建立 HI-FAHP 体系，客观确定地

质指标（赋矿地层、断裂构造、侵入岩、物探异常）与化探指标（Ag-Pb-Sb、Au-Mo-As-Bi、Cu-V-Zn、W）

权重。引入蒙特卡洛模拟，对隶属度（扰动系数 0.08，三角分布）与等级边界值（均匀分布）随机扰

动，生成各靶区综合隶属度概率分布与排序概率。采用决策树、随机森林和 XGBoost 等 3 种模型，

基于 HI-FAHP 权重生成 5 000 组随机得分数据训练，优选 XGBoost 反演地质与化探权重，计算成

矿潜力指数，模型圈定 5 个找矿靶区。蒙特卡洛模拟得综合隶属度排序：Ⅰ号（79.55）>Ⅳ号（76.70）>

Ⅱ号 （74.50）>Ⅲ号 （71.30）>Ⅴ号 （67.20）。 XGBoost 拟合最优 （R2=0.90），反演权重 ：地质 0.25，化探

0.75，成矿潜力指数排序一致。工程验证：Ⅰ号靶区揭露方铅矿体，Ⅳ号靶区圈定铜矿体，其余靶

区矿化弱，与预测高度吻合。  HI-FAHP–蒙特卡洛–机器学习融合模型实现了多源信息客观融合

与不确定性量化，XGBoost 可有效反演特征权重，经工程验证可靠，适用于勘查初期多源数据整

合与找矿风险评估。
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Abstract：To address insufficient multi-source data fusion, strong subjectivity, low quantification, and difficul-
ty  in  uncertainty  quantification  in  traditional  mineral  exploration  target  optimization  methods,  this  study  con-
structs  a  probabilistic  decision-making  model  integrating  Hybrid  Improved  Fuzzy  Analytic  Hierarchy  Process
(HI-FAHP),  Monte  Carlo  simulation,  and  machine  learning.  The  model  aims  to  achieve  systematic  fusion  of
multi-source  information  and  probabilistic  expression  of  results,  improving  the  scientific  reliability  of  explo-
ration  risk  assessment  in  the  early  exploration  stage.  Taking  the  Zushimiao  polymetallic  mining  area  in  Lu-
anchuan  County,  Henan  Province,  as  a  case  study,  a  HI-FAHP system is  established  by  combining  improved
AHP, principal component analysis, and fuzzy evaluation. Weights are objectively determined for geological in-
dicators (ore-bearing strata, fault structures, intrusive rocks, geophysical anomalies) and geochemical indicators
(four groups:  Ag-Pb-Sb,  Au-Mo-As-Bi,  Cu-V-Zn, W).  Monte Carlo simulation is  introduced to randomly per-
turb membership degrees (perturbation coefficient 0.08, triangular distribution) and grade boundary values (uni-
form distribution), generating probability distributions and ranking probabilities for comprehensive membership
degrees of each target area. Three machine learning models—Decision Tree, Random Forest, and XGBoost—are
trained on 5,000 randomly generated score datasets based on HI-FAHP weights. XGBoost is selected via error
analysis  to  invert  geological  and  geochemical  weights  and  calculate  the  mineralization  potential  index.  Five
prospecting target areas (Ⅰ–Ⅴ) are delineated. Monte Carlo simulation yields comprehensive membership rank-
ings:  Target Ⅰ (79.55)>Target Ⅳ (76.70)>Target Ⅱ (74.50)>Target Ⅲ (71.30)>Target Ⅴ (67.20).  XGBoost
shows the best fit (R2=0.90), with inverted weights of 0.25 for geological and 0.75 for geochemical features, and
consistent mineralization potential index ranking. Engineering verification confirms that Target I exposes galena
ore  bodies,  Target  IV  delineates  copper  ore  bodies,  while  the  other  targets  show  weak  mineralization,  highly
consistent  with  predictions.  The  HI-FAHP-Monte  Carlo-machine  learning  integrated  model  achieves  objective
multi-source data fusion and uncertainty quantification. XGBoost effectively inverts physically meaningful fea-
ture weights. Verified by engineering results, the model is reliable and suitable for multi-source data integration
and exploration risk assessment in the early exploration stage.
Keywords：optimization  of  mineral  exploration  target  areas； machine  learning； Fuzzy  Analytic  Hierarchy
Process  (FAHP)； Monte  Carlo  simulation； information  fusion； mineralization  potential  index； Luanchuan
mining area

多金属矿成矿过程具有多期叠加性、信息模糊性

与空间异质性，使得找矿靶区优选面临多因素复杂耦

合的挑战。传统定性经验法易受主观认知偏差影响，

而基于单一地球化学指标的定量模型（如元素富集系

数法、衬值累加法）往往难以有效融合构造、岩体等

关键地质控矿要素（刘嘉情等，2023）。为支撑服务深

部找矿工作的需求，构建一种能够综合地质–地球化

学多源信息、定量化程度高且定位准确的靶区优选模

型，已成为当前矿产勘查领域的核心难题。

近年来，找矿靶区定量评价研究已取得一定进展。

例如，采用多元素富集系数累加法强化异常识别（陈

海云等，2023）；基于衬值累加模型建立找矿模式（赵

志飞等，2020）；结合地质大数据与主成分分析进行靶

区优选（罗建民等，2019）；利用 Fuzzy Gamma 算子融

合遥感信息（王生礼等，2024）；通过 BEMD-PCA 技术

提取元素异常组分（李思睿，2022）；构建奇异值分解–

主成分分析组合模型以提升异常提取效率（郑澳月等，

2025）。范素英（2017）在分析遥感地质解译要素、蚀

变遥感异常与矿化关系的基础上，以中分遥感解译的

线、环及蚀变遥感异常、侵入岩、赋矿地层及矿产分

布信息为判断因子，利用层次分析法对冀北地区的多

金属矿区建立找矿预测模型。然而，这些方法仍存在

一定局限：①多数模型未充分整合构造、岩体等地质

要素，难以真实反映控矿响应；②缺乏多层次评价框
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架，制约了地质与地球化学信息的协同优化，单纯只

依靠层次分析法会造成信息损失；③人为偏差，对模

糊性处理不足等问题。

机器学习方法为处理复杂地质因素耦合关系提

供了数据驱动的决策工具（程希等，2023；王本栋等，

2024；董赛娜等，2024；胡祥祥等，2025）。前人比较了

多 种 机 器 学 习 方 法 在 矿 产 远 景 划 分 中 的 性 能（Ro-

driguez-Galiano et al.，2015），利用随机森林与最大熵模

型 开 展 矿 产 潜 力 预 测（Zhang et  al.，2019；郭 广 慧 等，

2023），基于半监督随机森林绘制成矿远景区（Wang et

al.，2020）。然而，现有研究在多源信息融合的客观性

与评价结果的不确定性量化方面仍显不足；机器学习

多应用于区域尺度远景预测，针对具体矿区、融合传

统地质模型实现靶区精确定位的研究尚属少见。

为此，笔者以河南省栾川祖师庙矿区为例，提出

一种融合改进模糊层次分析法（Hybrid Improved Fuzzy

AHP Model, HI-FAHP）、蒙特卡洛模拟与机器学习的

找矿靶区概率化优选模型。通过改进 AHP（层次分析

法）与主成分分析结合确定权重，利用模糊评价计算

隶属度，引入蒙特卡洛模拟量化参数不确定性，并集

成决策树、随机森林与梯度提升机 3 种机器学习方法

进行特征重要性评估与成矿概率预测，实现了地质–

地球化学多源信息的系统融合与决策结果的概率化

表达，以期为预查–普查阶段多源数据整合与找矿风

险研判提供支撑。

 1　矿区概况及数据来源

 1.1　矿区概况

河南省栾川地区位于华北陆块南缘，秦岭褶皱带

北东端，是华北陆块南缘斑岩型多金属矿的重要聚集

区，脉型铅锌矿在此广泛分布且控矿特征显著。近年

来，陆续发现了一大批中–大型铅锌银矿床，如冷水地

区（陈俊魁等，2021）、南泥湖（王耀升等，2018）、西沟

（贾然等，2021）、中鱼库（胡昕凯等，2015）、大竹园沟

（李万忠等，2019）、骆驼沟（云辉等，2020）、三道沟（唐

利等，2014）等矿床。其中，南泥湖矿田已探明多处超

大 型 钼（钨 ）矿 床 ，中 –大 型 多 金 属 矿 床 （王 宗 永 等 ，

2015）。栾川祖师庙多金属矿区矿床类型是内生热液

型。区内断裂发育，均为石庙断裂次级断裂，其中近

EW 向断裂控制着地层的展布，NE 向小型断裂则与成

矿关系密切（图 1）。研究区位于卢氏–确山构造岩浆

岩带，其中以新元古代、燕山期的岩浆活动最为强烈。

区内出露的岩浆岩主要有新元古代绢英岩化正长斑

岩、辉长（绿）岩、闪长岩，区内主要成矿岩体为辉长

（绿）岩，主要含矿地层为新元古界栾川群。矿石矿物

主要包括铜矿石和铅矿石。
 
 

0 1 km

图1　矿区区域构造图

Fig. 1　Regional structure map of mining area
 

 1.2　数据来源

物探异常数据来自于激电中梯剖面测量（AB 距为

1 200～1 600 m、点距为 20 m）的结果数据，化探样品

全部来自矿区野外土壤样，采样点点距为 100 m×40 m，

样品一般采自距地表 20～80 cm 土壤的 B 层下部或

C 层上部中细粒物，确保采取本地的基岩风化产物，

没有风成沙或其他污染。野外采样采用多点采集组

合样，按照测线方位在设计点位及前后 8 m、16 m 共

5 处分别采集样品进行组合，增加了采样密度，保证了

样品的代表性。地球化学样品共采集 3 693 件，分析

Au、Ag、Cu、W、Mo、Pb、V、Zn、As、Sb、Bi 共 11 种

元 素 。Au、Ag 采 用 石 墨 炉 原 子 吸 收 法；Au 波 长 为

242.8 nm， Ag 波长为 328.1 nm。Cu、Pb、Zn、Mo 采用

等离子体发射光谱法，采用四酸消解法（依次加入盐

酸、硝酸、氢氟酸、高氯酸）；谱线值分别为 Cu 324.7 nm、

Pb 220.3 nm、Zn 213.8 nm、Mo 202.0 nm。W、V 采用

等离子体质谱法。As、Sb、Bi 含量采用氢化物发生–

原子荧光光谱法（HG-AFS）测定。

 2　靶区优选模型确定方法

 2.1　确立评价指标因素和指标权重

大量的研究证实，对于热液成因的铅锌多金属矿
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床，地层岩性、侵入体类型、断裂构造性质等通常对

矿化发育程度起着关键控制作用（钟世华等，2025a，

2025b）。 综 合 考 虑 以 上 影 响 成 矿 的 因 素 ，基 于 HI-

FAHP 建立指标权重计算方法，确定地质指标和化探

指标为准则层，选取赋矿地形、断裂构造、侵入岩、物

探异常等与找矿密切相关的地质因素作为地质二级

指标（图 2）。由于土壤地球化学检测数据因素多，数

据庞大，因此通过 PCA 方法确定的主成分作为化探二

级指标（邱宏蕊等，2023），权重为 Uij。通过最大方差

法进行正交旋转，旋转结果中各元素的最大值作为化

探三级指标，权重为 Uijk。
 
 

评价指标因素及其权重体系

改进的AHP

地质指标U1

改进的AHP 基于PCA的模糊分析法

最大方差正交旋转

化探指标U2

化探元素分组权重U2m

赋矿
地层
U11

断裂
构造
U12

物探
异常
U14

侵入岩
U13 化探元素分组权重U2mn

图2　评价指标因素及其权重体系

Fig. 2　Evaluation index factors and their weight systems
 

 2.2　准则层及地质指标权重

优选靶区模型分为目标层 U、准则层（一级指标

Ui）、因素层（二级指标 Uij）和决策层（三级指标 Uijk）四

个层次。判断矩阵是表示本层所有因子对上一层某

一个因子相对重要性的比较（赵志飞等，2020），即从

矩阵的第二层开始运用标度法对从属于上一层中每

个要素的同层各要素间进行两两比较，如模型中的要

素 i 相对于要素 j 对上层要素的重要程度，0 表示 i 与 j

同等重要，1 表示 i 比 j 重要，−1 表示 i 比 j 不重要，因

素之间重要性程度赋值量化后形成比较矩阵 A，经过

最优传递矩阵 O 进行加权组合变换为一致性调整矩

阵 P，对调整矩阵 P 进行以 e 为底的指数运算，确定特

征值矩阵 U 并求出各因素权重（公式 1～公式 5）。

A =


a11 a12 · · · a1 j

a21 a22 · · · a2 j

· · · · · · · · · · · ·
ai1 ai2 · · · ai j

 （1）

oi j =
1
n

n∑
k=1

(
aik +ak j

)
k = 1,2, · · · ,n （2）

pi j =α×ai j+ (1−α)× 1
n

n∑
k=1

(
aik +ak j

)
k = 1,2, · · · ,n （3）

ui j =exp

α×ai j + (1−α)× 1
n

n∑
k=1

(
aik +ak j

)
k = 1,2, · · · ,n （4）

W =

n

√
n∏

j=1
ui j

n∑
i=1

n

√√ n∏
j=1

ui j

=

n

√
n∏

j=1
exp

α×ai j+ (1−α)× 1
n

n∑
k=1

(aik +ak j)


n∑

i=1

n

√√
n∏

j=1

exp

α×ai j+ (1−α)× 1
n

n∑
k=1

(aik +ak j)


（5）

原 始 矩 阵 和 传 递 矩 阵 重 要 性 一 致， 加 权 系 数

α=0.5，对于地质指标 U1 和化探指标 U2 来说，由公式

（1）～公式（5）可得因素量化后的比较矩阵（公式 6）。

A =
[
a11 a12

a21 a22

]
=

[
0 −1
1 0

]
U =

[
u11 u12

u21 u22

]
=

[
1 0.368

2.718 1

]
W1 =

√
u11u12√

u11u12+
√

u21u22
= 0.269 W2 = 1−W1 = 0.731

（6）

对于赋矿地形 U11、断裂构造 U12、侵入岩 U13、物

探异常 U14，因素量化后的比较矩阵表达为公式（7）。

U11−U14 =


0 −1 −1 −1
1 0 1 −1
1 −1 0 −1
1 1 1 0

 （7）

按 上 述 公 式 计 算， 因 素 层 U11-U14 的 权 重 Wuij=

（0.105,0.252,0.173,0.470）

 2.3　化探指标权重

x−3s≤n≤x+3s

x

按 要求，对 3 693 件 11 种元素的

地球化学测试数据不断迭代剔除使其呈现正态分布

（ 平均值，s 标准差）（夏仲锐等，2024）。运用  Bartlett

和 KMO 检验对数据进行检验，KMO 度量值达 0.698（＞

0.6），Bartlett 球形度检验的相关概率值（Sig）为  0.000

（Sig＜0.05），表明 11 个元素数据间相关性强，存在内

在联系，可以使用主成分分析法。

抽取因子选用相关性矩阵，旋转因子选用最大方
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差法，以初始因子载荷矩阵特征值  λ>1 为筛选条件，

确定因子主成分有 4 个。F1 因子元素组合为 Ag - Pb -

Sb，因子方差贡献率为  27.060%；F2 因子为  Au - Mo -

As - Bi，因子方差贡献率  17.533%；F3 因子是  Cu - V -

Zn，因子方差贡献率 16.020%；F4 因子为 W 因子方差

贡献率 9.902%，累计方差贡献率达 70.515%（表 1）。

以每一种元素作为变量 i，变量 i 在各因子的载荷

平方（代表该变量被该因子解释的方差比例）乘以该

因子的重要性（方差贡献率），得到变量 i 的总贡献（公

式 8）。

wi =

m∑
j=1

(l2
i j× v j) （8）

式中：m 为主成分个数。lij 表示在第 i 行第 j 列的

载荷，vj 为第 j 列的方差贡献率。

在每一元素组合中将每种元素的 wi 进行归一化，

得到对应的元素的元素权重 w。经计算，11 种元素的

w 分 别 为 ：Ag （U211 = 0.160 2）、Pb（U212 =0.163 6）、Sb

（U213 = 0.156 5），Au（U221= 0.035 4）、Mo（U222 =0.050 7）、

As（U223=0.066 8），Bi（U224 = 0.080 7）、Cu（U231=0.074 7）、

V（U232 =0.086 1）、Zn（U233 = 0.067 9），W（U241 = 0.057 4）。

根据主成分分析的结果将 11 种元素分为 4 个组合，在

每个组合中对每种元素的权重归一化，得到元素组合

的二级权重 λ2 和 λ3（表 2）。

 3　靶区优选模型

 3.1　等级隶属度

为了评价各个靶区的成矿可能性，建立包含优、

良、中、差四个等级的评语集，对应隶属度分别为 V1、

V2、V3 和  V4。对传统的模糊分析法进行改进（胡圣

武等，2005），令边界值可以根据区段的重要性进行调

整，建立评语集 V 赋分模型（公式 9）。

V1 =

(x−a)/ (a−b) a < x≤100
0 a≥x

V2 =

(100− x)/(a−b) a < x≤100
(x−b)/ (a−b) b < x≤a

V3 =

(a− x)/ (a−b) b < x≤a
(x− c)/ (a−b) c < x≤b

V4 =

(a+ c−b− x)/ (a−b) c < x≤b
1 x≤c

（9）

xi=x1 i=2 xi=x2

式中：V1、V2、V3 和  V4 分别为找矿靶区在 4 个等

级区间的等级评分；a、b、c 分别为确定的 4 个等级区

间之间的边界限值；xi 为对应指标的评价得分（i=1 时，

，表示地质指标的评价得分； 时， ，表示

化探指标的评价得分）；设满分为 100 分，100-a 为优秀

区间 D1，a～b 为优良区间 D2，b～c 为中等区间 D3，3

个区间分值加和为 50 分，50 以下为差区间。设定优

区间和良区间同等重要，中等区间与优、良区间相比，

重要性略低，中等区间与优、良区间重要性量化设定

为 2/3。在 AHP 中对矩阵进行一致性检验，一致性检

验 通 过，矩 阵 成 立 。 计 算 出 D1～D3 的 权 重 分 别 为

0.29、0.29 和 0.42。代入可得：D1=D2=15，D3=20。确

定 分 界 点 代 表 值： a=100−D1=85，b=85−D2=70， c=70−

D3=50。优区间=[85～100]，良区间=[70～85]，中区间=

[50～70]，差区间=[0～50]。

以与成矿关系密切的土壤地球化学测量结果叠

加赋矿地层、断裂构造、侵入岩和物探异常等地质因
 

表 1    正交旋转因子载荷矩阵

Tab. 1　Rotated orthogonal factor matrix

元 素 F1 F2 F3 F4 元 素 F1 F2 F3 F4

Au 0.087 0.535 0.088 0.088 W 0.005 0.028 −0.026 0.945

Ag 0.950 −0.026 0.075 0.007 Zn 0.414 0.198 0.552 0.143

Cu 0.302 0.296 0.682 0.010 As 0.085 0.678 0.269 −0.290

Mo −0.040 0.585 0.260 0.256 Sb 0.930 0.147 0.106 −0.055

Pb 0.957 0.092 0.096 0.025 Bi 0.077 0.826 −0.116 −0.062

V −0.086 −0.014 0.897 −0.104

特 征 值 2.977 1.929 1.762 1.089

方 差 贡 献 率 % 27.060 17.533 16.020 9.902

累 计 方 差 贡 献 率 % 27.060 44.593 60.613 70.515

第 4 期 孙雨等：融合机器学习的找矿靶区优选模型研究与应用 89
 



素为判断因子，将成矿有利区圈出来，共确定 5 个找

矿靶区（图 3）。

将地质指标与土壤地球化学指标相结合，结合专

家评价法与多层次模糊评价法构建模型对典型找矿

靶区（Ⅰ号靶区）进行综合评价。对各成矿潜力区的

赋矿地层、断裂构造、侵入岩，物探异常分类排序，本

区设置每个靶区每一类地质因素的最高分为 95 分，

因为研究靶区较少，分差设置为 5 分，所以每个因素

层根据排序结果得分范围为 75～95 分。I 号靶区处

于辉绿岩和白云石大理岩的地层界限处，有厚大连续

石英脉穿过，F10 构造切割石英脉，激电中梯指示低阻

高极化地质体可能为铅锌矿化体。除构造发育面积

较小之外其他因素与其他靶区对比都遥遥领先。I 号

靶区地质指标得分为地层 95 分，构造 90 分，侵入岩

95 分，物探异常 95 分，I 号靶区作为典型靶区地质因

素分布图（图 4）。土壤地球化学指标按靶区内单元素

 

表 2    祖师庙矿区优选靶区模型权重指标

Tab. 2　Secondary optimization target area model weight index in the Zushimiao mining area

目 标 层 准 则 层（一 级 指 标） 权 重（λ1） 因 素 层（二 级 指 标） 权 重（λ2） 决 策 层（三 级 指 标） 权 重（λ3）

优 选 靶 区（U）

地 质 指 标（U1） 0.269

赋 矿 地 层（U11） 0.105

断 裂 构 造（U12） 0.252

侵 入 岩（U13） 0.173

物 探 异 常（U14） 0.470

土 壤 地 球 化 测

量 指 标（U2）
0.731

Ag-Pb-Sb（U21）

Ag（U211） 0.333

0.480 Pb（U212） 0.341

Sb （U213） 0.326

Au-Mo-As-Bi（U22）

Au（U221） 0.151

0.234 Mo（U222） 0.217

As（U223） 0.286

Bi（U224） 0.346

Cu-V-Zn Cu（U231） 0.327

（U23） 0.229 V（U232） 0.376

Zn（U233） 0.297

W（U24） 0.057 W（U241） 1.000

 

0 1 km

图3　找矿靶区分布图

Fig. 3　Distribution map of prospecting target areas

 

0

激电中梯极化率等值线

100 m

辉绿岩

图4　I 号靶区地质因素分布图

Fig. 4　Regional structure map of mining area
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异常综合排序赋分（可以设置分差为 5 分），在靶区内

没有出现的元素赋分为 50 分。以 I 号靶区为例，对 I

号靶区的地质指标得分代入公式（9）计算，得到 I 号靶

区地质指标评语集得分（表 3）。

文中建立的隶属度计算模型利用多层集合运算

来确定评定等级，设评价时因素个数为 m 的集合为 U=

（U1，U2，U3，…，Um），评语尺度的集合为 V=（V1，V2，V3，…，

Vm）。如果用 rmn 表示第 m 个因素对 n 评语的隶属度，则

因素论域与评语论域的模糊关系矩阵表达为公式（10）。

B =W×R

=
[

w1 w2 w3 ... wm

]
×


r11 r12 · · · r1n

r21 r22 · · · r23

· · · · · · · · · · · ·
rm1 rm2 · · · rmn


=
(

B1 B2 B3 · · · Bm

)
（10）

结合地质指标的权重及 I 号靶区地质指标得分

（表 3），并结合公式（10），获得 I 号找矿靶区最终地质

指标得分评语 B1（公式 11）

B1 =
[

0.584 0.416 0.00 0.00
]

（11）

用相同的方法算出 I 号靶区化探指标评语 B2（公

式 12）。

B2 =
[

0.213 0.426 0.115 0.246
]

（12）

B1 和 B2 结合成最终的得分矩阵与相应的权重相

乘得到 I 号靶区的指标得分评语，也就是 I 号靶区的

等级隶属度（公式 13）。

BI =W×
[
B1

B2

]
=
[

0.269 0.731
]
×[

0.584 0.416 0.000 0.000
0.213 0.426 0.115 0.246

]
=[

0.313 0.423 0.084 0.180
]

（13）

B =
[
B1 B2 B3 B4

]
指标得分评语中的 对应

评语集 V 的 4 个等级（V1、V2、V3、V4），分别代表优、

良、中、差 4 个等级的隶属度（表 4），获得 5 个靶区等

级隶属度的计算结果（表 5）。

 3.2　综合隶属度

蒙特卡洛模拟的目标是考虑参数的不确定性，通

过多次随机扰动参数，得到综合得分的分布。扰动分

为两个部分：隶属度扰动和边界值扰动。隶属度不确

定性包括地质数据的测量误差、专家打分的主观差异

和模型参数的估计偏差。边界值虽通过了一致性检

验，但仍存在判断偏差。本研究采用均匀分布扰动来

模拟这种不确定性。

隶属度矩阵 B 反映了各靶区对不同等级的隶属

程度，其中  btj 表示第  t 个靶区对第  j 个等级（j=1,2,3,4

对应优、良、中、差）的隶属度。由于隶属度计算存在

模糊性，隶属度扰动系数 δ设置为 0.05、0.08 和 0.10，

并采用三角分布扰动模拟这种不确定性。

对 于 每 个 隶 属 度值 btj，定 义 三 角 分 布 参 数 （公

式 14）。 
a =max(0,bt j −δ)
b =min(1,bt j+δ)
c = bt j

（14）

 

表 3    靶区各指标得分

Tab. 3　Scores of each indicator in the target area

靶 区 号 地 层 构 造 侵 入 岩 物 探 异 常 Ag Pb Sb

I号 靶 区 95 90 95 95 95 90 90

II号 靶 区 85 85 80 85 95 90 85

III号 靶 区 80 80 90 75 75 50 80

IV号 靶 区 90 95 85 90 85 75 80

V号 靶 区 75 75 75 80 50 75 75

Au Mo As Bi Cu V Zn W

50 50 70 50 80 85 75 50

50 50 50 50 50 50 80 50

50 90 85 50 85 80 50 50

50 85 85 50 85 75 75 50

50 50 50 50 85 50 50 50

第 4 期 孙雨等：融合机器学习的找矿靶区优选模型研究与应用 91
 



采用逆变换法生成服从三角分布的随机数。令

U～Uniform（0,1），定义为公式（15）。

p =
c−a
b−a

（15）

则扰动后的隶属度值为公式（16）。

b′t j =

a+
√

U(b−a)(c−a)， U≤p
b−
√

(1−U)(b−a)(b− c), U > p
（16）

对所有扰动后的隶属度值进行归一化标准化处

理，得最后的隶属度矩阵 B。

等级边界值向量 X=[100, 85, 70, 50], 反映了各等

级的上限值。边界划分存在主观性，采用均匀分布扰

动模拟这种不确定性。

对于每个边界值 x j，令 U～Uniform（0,1），β=2 扰

动后的边界值为公式（17）。

x′j = x j+∆ j = x j+ (2U −1)×β （17）

设定模拟次数 N=5 000，在第 i 次模拟中，不同序

列的 U 值序列产生不同的隶属度矩阵，得到不同的综

合隶属度（公式 18）。

U（i)→ b(i)
t j → S (i)

t （18）

对于 5 个靶区 4 个等级（优、良、中、差）综合隶

属度的计算公式为公式（19）。

S(i)
t =

4∑
j=1

b(i)
t j x(i)

j , t = 1,2,3,4,5 （19）

在蒙特卡洛模拟中，对每个靶区进行了 5 000 次

模拟，每次模拟得到一个综合得分，每个靶区的平均

得分即为该靶区的综合隶属度（图 5）。
 
 

蒙特卡洛模拟得分分布箱线图

位置
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综
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靶区

图5　蒙特卡洛模拟得分箱线图 （δ=0.08）
Fig. 5　Box plot of scores from Monte Carlo simulation

（δ=0.08）
 

在每次模拟中，根据得分对 5 个靶区进行排序，

得分越高排名越靠前（排名 1～5，1 代表最优）。通过

统计每个靶区在不同模拟中获得特定排名的频率，并

除以总模拟次数，计算出每个靶区获得特定排名的概

率（图 6）。分析结果表明，在 3 种不同的隶属度扰动

系数影响条件下，蒙特卡洛模拟得到的综合隶属度得

分排序与靶区排序的概率分布结果具有一致性。基

于此，靶区的优选排序结果为：Ⅰ号靶区>Ⅳ号靶区

>Ⅱ号靶区>Ⅲ号靶区>Ⅴ号靶区，但隶属度扰动系数

在 0.08 的条件下，靶区排名概率分布更加显著，所以

选择 0.08 作为隶属度扰动系数并生成得分箱线图。

 3.3　成矿潜力指数

机器学习分析成矿因素权重的原理本质上是将

成矿预测问题转化为监督学习的分类或回归问题，利

用算法从已知的因素权重和得分中反推影响成矿的

重要性特征。通过基于不纯度减少、排列扰动或系数

稀疏性等数学机制，量化各成矿要素的相对贡献度，

为地质找矿提供数据驱动的决策支持。不同的机器

学习方法评估特征重要性的原理不同：随机森林（RF）

和决策树（DT）通过计算每个特征在众多决策树中进

行分裂时所带来的不纯度（基尼指数或信息熵）减少

的平均值或准确度下降的平均值来评估；梯度提升机

（如 XGBoost）则可通过特征使用频率或带来的损失函

数下降等指标来评估。

利 用 机 器 学 习 训 练 数 据 进 行 成 矿 概 率 预 测，

首 先 定 义 权 重 数 据，权 重 数 据 包 括：地 质 指 标 权 重

 

表 4    I 号靶区地质指标 U1 评语集得分

Tab. 4　Geological indicators U1 score comment in I target area

因 素 层 评 价 得 分 V1 V2 V3 V4

赋 矿 地 层（U11） 95 0.67 0.33 0 0

断 裂 构 造（U12） 90 0.33 0.67 0 0

侵 入 岩（U13） 95 0.67 0.33 0 0

物 探 异 常（U14） 95 0.67 0.33 0 0
 

表 5    靶区的等级隶属度

Tab. 5　The grade membership degree of the target area

等 级 优 良 中 差

隶 属 度 B1 B2 B3 B4

I号 靶 区 0.313 0.423 0.084 0.180

II号 靶 区 0.118 0.520 0.032 0.330

III号 靶 区 0.028 0.423 0.253 0.296

IV号 靶 区 0.096 0.583 0.193 0.128

V号 靶 区 0.000 0.264 0.294 0.442
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wgeo（w赋 矿 地 层 =0.105， w断 裂 构 造 =0.252， w侵 入 岩 =0.173，

w物探异常=0.470）；化探指标权重（wAg=0.160 2，wPb=0.163 6，

wSb =0.156 5，wAu=0.035 4，wMo=0.050 7，wAs=0.066 8，wBi=

0.080 7， wCu=0.074 7， wV=0.086 1， wZn=0.067 9， wW=

0.057 4）,生成 5 000 个随机样本（数值范围为 1～100），

每个样本包含所有地质和化探指标，模拟指标得分。

使用 3 种机器学习模型（DT、RF、XGBoost）与 HI-

FAHP 的权重对这些模拟指标得分进行训练，训练集

为 70%，测试集为 30%。利用公式（20）计算出每个模

拟靶区的综合得分，训练 3 种不同的机器学习模型，

并提取它们认为的“特征重要性”，再反演出地质指

标和化探指标两个大类的特征重要性系数作为利用

机器学习建立成矿概率模型的权重。

y = α× (
∑

wgeo,i xgeo,i)+β×（
∑

wchem,i xchem,i) （20）

3 种机器学习模型训练得到的数据的权重分配结

果（图 7）显示，3 种机器学习模型与 HI-FAHP 原始权

重相比，比较接近，说明 HI-FAHP 模型权重设置合理，

而且机器学习模型确实可以作为代理模型来找到影

响成矿各个因素的重要性关系。3 种机器学习的方法

横向对比（表 6）表明，XGBoost 误差最小，且 R2=0.90，

模型拟合度非常高。因此，选择 XGBoost 反演出来的

权重做为成矿潜力系数的权重，即 α=0.25，β=0.75。

根据公式（20）得到的综合得分 y 即为各靶区的

成矿潜力指数，加权计算后得到每个靶区的综合得分

（表 7）。

选取 17 项核心指标（包括地层、构造、侵入岩、物

探异常、Ag、Pb、Cu、Zn、Au、Mo、Sb、W、V、Bi、As、

综合隶属度、成矿潜力指数）绘制成矿潜力图（图 8），

实现多维数据可视化对比。

Ⅰ号靶区：Ag-Pb-Sb 异常突出，Au-Mo-As-Bi 异常

弱，Cu-V-Zn 异常表现较好，与主成分分析聚类结果一

致，且地质指标表现突出，综合得分最高，显示出产出

银铅锌矿体的潜力。Ⅳ号靶区：Au-Mo-As-Bi 异常弱，

其他指标表现较为均衡，得分第二，Cu 异常表现突出，

也具备产出矿体的潜力。Ⅱ号靶区：构造、地层条件

优良，Ag 元素得分高，但其他元素异常整体偏弱，分
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Fig. 6　Target area ranking probabilities
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表 6    机器学习模型权重分配

Tab. 6　Weight allocation of machine learning models

机 器 学 习

方 法

均 方 误

差 MSE
平 均 绝 对 误

差 MAE
均 方 根 误

差 RMSE
相 关 性 系

数  R2

决 策 树（DT） 37.66 4.81 6.14 0.45

随 机 森 林

（RF） 12.40 2.82 3.52 0.82

梯 度 提

升 机

（XGBoost）
6.81 2.09 2.61 0.90

 

表 7    靶区成矿概率综合评价

Tab. 7　Comprehensive evaluation for the probability of miner-
alization in the target area

靶 区 编 号 综 合 隶 属 度 成 矿 潜 力 指 数

Ⅰ号 靶 区 79.55 82.26

Ⅱ号 靶 区 74.50 74.48

Ⅲ号 靶 区 71.30 71.04

Ⅳ号 靶 区 76.70 78.83

Ⅴ号 靶 区 67.20 64.80
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析可能存在单点异常。Ⅲ号与Ⅴ号靶区：多项指标表

现一般，成矿概率较低。

 4　找矿靶区工程验证

Ⅰ号靶区位于蔓子沟，矿脉呈脉状产于张性断裂

F10 中，地表由民采坑 CD4、深部由 CD1、ZK0001-Ⅱ

控 制， 走 向 延 伸 约 为 250  m， 矿 脉 总 体 产 状 为 45°

～60°∠45°～50°， 地 表 出 露 海 拔 为 1 487 m， 厚 度 为

0.7～2 m。圈定Ⅱ号、Ⅳ号铅锌矿体，通过钻孔揭露见

方铅矿体，出露地层为煤窑沟组中段白云石大理岩及

辉长（绿）岩（图 9）。

Ⅱ号靶区位于金斗山附近，出露地层为煤窑沟组

上段白云质大理岩夹云母片岩，地表发现含矿构造带

F12 一处。其中，采坑 CD2 中 Ag 含量为 19.52×10−6
～

254×10−6。经钻孔揭露，考虑为单点异常，目前尚未发

现具有工业价值的矿体。

Ⅲ号靶区位于白术沟以西，出露地层为白术沟上

段炭质板岩，地表有断裂构造带通过，Cu、Mo 异常规

模大，但探槽揭露矿化较弱，目前尚未发现具有工业

价值的矿体。

Ⅳ号靶区位于王家沟附近，出露地层为冯家湾组

白云岩和白术组上段炭质板岩，地表有含矿构造 F7

通过。矿脉总体走向为 107°，倾向 NNE，地表露头产

状为 10°∠71°，总 体 产 状 为 15°∠60°，延 伸 约 120 m，

地表出露海拔为 1 392 m，地表厚度为 2～3 m，深部钻

孔揭露厚度为 0.45 m，推测最大埋深为 192 m（图 10）。

矿化体岩性为孔雀石化、蓝铜矿化钙质片岩夹石英脉，

围岩为绢云片岩，矿石矿物主要为孔雀石、蓝铜矿、

黄铁矿，Ⅳ靶区圈定 I 号铜矿体。

Ⅴ号靶区位于西沟附近，出露地层为南泥湖组片
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综合得分: 82.26

Ⅳ号靶区 (排名第2)
综合得分: 78.83

Ⅱ号靶区 (排名第3)
综合得分: 74.48

Ⅲ号靶区 (排名第4)
综合得分: 71.04

Ⅴ号靶区 (排名第5)
综合得分: 64.80 17项指标综合对比雷达图
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Fig. 8　Ore-forming potential of the target area
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岩和三川组大理岩，内部发现 1 条含矿构造带，带内

发育有石英脉，化探异常多为单点异常，化探异常元

素少，目前尚未发现有价值的矿体赋存。

工程验证的结果与机器学习的成矿潜力指数评

价结果一致，说明机器学习寻找最优找矿靶区是有效

的和可靠的。

 5　结 论

（1）构建了融合改进层次分析法、主成分分析与

模糊评价的混合改进模糊层次分析（HI-FAHP）模型，

实现了地质与地球化学多源信息的系统融合与权重

客观确定。

（2）引入蒙特卡洛模拟对隶属度与等级边界值进

行随机扰动，确定最优隶属度扰动系数，生成了各靶

区综合隶属度的概率分布与排序概率，实现了评价结

果的不确定性量化与概率化表达。

（3）集成决策树、随机森林、梯度提升机 3 种机器

学习方法，在合成数据上进行训练，反演了地质、化探

因素的权重并绘制了成矿潜力图，说明类似模型能自

动学习到有物理意义的特征贡献，在真实数据上也可

能提取出有解释性的特征重要性。

（4）在河南省栾川祖师庙矿区的应用表明，从蒙

特卡洛模拟法计算的靶区的综合隶属度与机器学习

模型计算的成矿潜力指数两个维度进行评价，通过工

程验证；证明了模型的有效性与可靠性。
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