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摘　要：矿产信息是各种成矿相关信息的综合体现，为了有效地提取成矿预测综合信息，有必要客

观地筛选原始观测信息，突出成矿密切相关的致矿因子。粗糙集不需要数据的附加信息或先验知

识，在知识库分类能力不变的前提条件下，删除无关或不重要的属性，能对决策系统进行有效约简。

提出基于粗糙集理论进行集成化预测模型研究的新方法，基于粗糙集思想提取与成矿密切相关的

特征矿化信息，获取最佳变量组合及区间值，并将其作为参量建立预测模型，结合经典矿床统计预

测聚类方法确定代判临界值，及特征分析方法对矿产资源进行定量预测，确立了 8 个成矿有利单

元，与研究区勘查工程资料基本吻合，表明该方法能够有效降噪，简化模型，为靶区预测提供准确的

依据。
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1　引　言

矿产信息是各种成矿相关信息的综合体现，包

括地质、地球化学、地球物理以及由它们伴生的多种

矿化信息，当代计算机科学和数学地质方法为找矿

靶区优选和综合评价提供了技术和方法支持，对成

矿信息模型进行全面探索、对多元的地学信息定量

化分析是矿产勘查和成矿预测评价的发展方向

之一。

目前已有的单一确定型或随机型数学模型，在

表达复杂的地质历史过程中，由于条件的限制，都存

在各自的局限，这也是数学地质目前尚不能很好解

决地质学定量研究的根本症结。为了有效地提取成

矿预测综合信息，有必要客观地对诸多原始观测信

息进行筛选，突出成矿密切相关的致矿因子，得到最

佳变量组合。我们在对诸多非线性数学方法的比较

研究中，发现粗糙集
［1］
不需数据的附加信息或先验

知识，在知识库分类能力不变的前提条件下，删除无

关或不重要的属性，能对决策系统进行有效约

简
［2～4 ］
。在地学研究中占主导地位的是高维非线性

的复杂问题［
5，6］，针对该问题，基于粗糙集思想，对

众多初始地质变量进行约简，用最佳变量组合参与

建模，分析其成矿预测效果，发现约简变量建模比全

局变量建模的拟合误差小，表明降维后的地质变量

具有更好的预测效果，兼有降噪作用。

2　研究区概况及单元划分

2.1　研究区概况

本研究区位于华南褶皱系滇东南褶皱带文山—

富宁断褶束西畴拱凹北缘，文山—那洒弧形构造东

段。地壳活动经历了由地槽（加里东期）到地台（华

力西期），再到地槽（印支期）的复杂演化过程。区

域构造为环绕越北古陆呈同心环状展布的弧形构

造，北西向断裂穿插其间，构成了本区构造格架。弧
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形构造由一系列弧形弯曲的断裂和线状褶皱组成，

弧顶向北突出，呈半环状展布，构造变形主要为晚印

支运动产物。区域矿产丰富，现已发现的矿（床）点

有九克、皂角树、革夺、韭菜坪、俄里、田坊等（锑）金

矿床（点），老寨湾金矿是 1991 年发现的。

2.2　金矿地质单元

老寨湾成矿地段地质勘探程度较高，已经发现

一些矿床和矿点，为了进一步挖掘找矿潜力，首先对

该矿区进行规则网格划分单元，编号单元为已勘探

单元（图 1）。其中勘探程度高的 3 号、4 号、6 号、7

号、8 号、11 号、12 号、13 号、18 号、19 号、20 号、22

号、23 号、24 号、28 号、30 号、31 号和 35 号单元为

模型单元，建模后预测剩余单元情况。

图 1　老寨湾矿区网格划分单元示意图

 Fig.1　 Diagram  of grid cells of research  area 

3　粗糙集理论

问题研究中将信息系统中的属性分为条件属性

和决策属性两类，针对一些研究对象，如各类地质工

程点等，提取特征矿化信息作为矿产资源定量研究

和定量预测的依据。
3.1　信息系统

我们把该区矿产资源预测问题作为一个约束系

统来加以研究，其系统的形式可表示为（U，A，F，
d），其中 U 为论域，U 中的元素 xi（i≤n）称为研究

对象，一般记论域为 U ＝｛x1，x2，⋯，xn｝，描述研究

的对象全体；每个研究对象对应的属性集为 A，记为

A ＝｛a1，a2，⋯，am｝，A 中的每个元素 al（l≤m）描述

相应的一个属性；F 为 U 与 A 之间的关系集，即 F

＝｛fl：U→Vl（l≤m）｝，其中 V l为 al（l≤m）的值域；d

为决策信息，U→Vd，V d 取有限值。
3.2　不可分辨关系

属性集 A 的任意子集 B 定义论域 U 上的一个

二元关系 R B，xi，xj∈R B。给定属性集 B，如果对于

任意 a∈B，a（xi）＝a（xj），则 xi和 xj不可分辨，其中
a（x）表示元素 x 对于属性 a 的属性值，记为 R B ＝

｛（xi，xj）｜fl（xi）＝fl（xj）（al∈B）｝。R B 表示等价关

系，R B 所有等价类的集合记为  U  / R B。如果（xi，xj）

属于关系 R B，那么 xi，xj记为 B－不可分辨，关系 R B

的等价关系定义为 B－基本集。
3.3　属性约简

在粗糙集理论中，属性约简基于不分明矩阵。

B 是条件属性集，D 是决策属性集，ai（xj）表示对象
xj在属性 ai上的属性值，M（i，j）表示不分明矩阵中

第 i行 j列的元素，则可辨识矩阵表示为：

M（i，j） ＝
｛ak ｜ak ∈ B ∧ ak（xi）≠ ak（xj）｝， d（xi）≠ d（xj）

� d（xi） ＝d（xj

{

）
（1）

　　如果矩阵中某个元素只有一个属性 ak，则表明

该属性是区分这个矩阵元素所对应的两个样本所必

须的属性，也是唯一能够区分这两个样本的属性，即

可辨识矩阵中的这些元素所包含的属性组成的属性

集合就是该决策表系统的相对属性核。

4　研究流程

（1）选择地质变量，建立找矿标志总体。提取

研究区各种地质异常，组成初始数据集。

（2）基于粗糙集方法的数据预处理。对于非数

值属性进行编码，数值化数据集，对连续型属性值选

择合适的方法离散化，形成决策表。

（3）属性约简。直接从数据上进行分析，删除

冗余属性和非特征属性，求出属性核。

（4）建立靶区预测模型。

 P ＝ f （x1，x2，⋯，xn） ＝∑
n

i＝1
aixi （2）

　　其中：P 为关联度；ai为各控矿标志权值；xi为

各控矿因素分权。

（5）预测。基于最优变量组合构建特征函数，

对地质单元进行成矿预测。
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5　老寨湾金矿区成矿有利地段定量预测
5.1　变量提取和赋值

对研究区勘查的数据进行整理，分析研究区观

测数据和各大比例尺地质图和截面图，提取该研究

区关于地层、断层、岩性、围岩蚀变等地质特征，其描

述见表 1。

图 2　工作流程图

 Fig.2　 W ork  flow 

表 1　某矿区地质特征属性表

 Table 1　 The attribute table of geological cha  racter 

 in certain diggings 

地质特征 地质特征描述

地层 下泥盆统坡松冲组（不整合，一段 D 1
1ps、二段 D 2

1ps）、下

奥陶统闪片山组（O 1s）
断层 近南北向断层，近东西向断层，北西向断层

岩性 辉绿岩、石英砂岩、粉砂质泥岩、灰岩

围岩蚀变 硅化、粘土化、褐铁矿化、黄铁矿化、辉锑矿化、碳酸盐

化、绢云母化等

决策表的构建包括名义型数据的编码和多源勘

查数据的离散化。在矿产信息中，名义型数据即一

些描述性的属性值，如断层、岩性等，本研究中采用

“二态数据”，即“0－1 ”数据进行基于粗糙集数学分

析的探讨，描述地质单元某种属性的有或无；金品位

需要进行离散化处理，将金品位分为高、低和零三

类，分别用 2，1 和 0 表示。根据研究区经济技术条

件和金矿成因类型，同时参照行业标准，断点选取为
0，0.5 和 1.0 。如果金品位值在区间［0，0.5 ）内，决

策值为 0；如果金品位值在区间［0.5 ，1.0 ）内，决策

值为 1；在采样点中，金品位最大值为 1.84   g / t ，如果

金品位值在区间［1.0 ，1.84 ］内，决策值为 2。决策

表见表 2。
表 2　决策表

 Table  2　 Decision  table 

地质单元 a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 d

3 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 

4 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 

6 0 1 0 1 0 1 1 1 0 2 

7 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 

8 1 0 0 1 0 0 1 1 0 2 

11  0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 

12  1 1 0 1 0 1 0 0 1 2 

13  1 1 0 1 1 0 1 0 1 2 

18  1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19  1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 

20  1 0 0 1 1 0 1 0 1 2 

22  1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 

23  1 0 0 1 1 1 0 0 1 2 

24  1 0 1 1 0 0 1 0 0 2 

28  1 0 0 1 1 0 1 1 1 2 

30  1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 

31  1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 

35  1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 

a1：不整合；a2：断裂；a3：辉绿岩；a4：石英砂岩；a5：泥岩；a6：灰岩；a7：

硅化；a8：粘土化；a9：褐铁矿化

5.2　特征地矿信息的提取

构建好决策表后，利用粗糙集对属性值进行约

简，找出各矿化信息与成矿的关联度。基于粗糙集

方法，从数量众多的初始变量中筛选最重要的变量，

目的是要达到“变量结构最优化”，即要具有最优变

量组合。这种筛选可以减少空间维数，简化系统，同

时又不损失与研究对象有直接和间接联系的主要信

息。根据粗糙集的分析，可得属性核为｛a5｝和

｛a9｝，属性约简集为｛a1，a5，a7，a9｝。

5.3　成矿预测

（1）基于最优变量建模。基于粗糙集方法，总

结出综合找矿标志｛a1，a5，a7，a9｝，使用特征分析

方法［7，8］进行定位及定量预测，以本研究区勘测程

度高的单元作为成矿预测的模型单元，采用特征分

析中的乘积矩阵主分量法，确定相应各变量的变量

权，进而建立起本研究区典型矿床的特征分析模型
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如下：
Y ＝0.6338  ×a1 ＋0.5570  ×a5 ＋

0.4509  ×a7 ＋0.2911  ×a9 （3）

（2）基于所有变量建模。若所有变量参与建

模，采用同样的方法确定相应变量的变量权，进而建

立起本研究区典型矿床的特征分析模型如下：
Y ＝0.4665  ×a1 ＋0.2150  ×a2 ＋0.0710  ×a3 ＋

0.5399  ×a4 ＋0.3934  ×a5 ＋0.2693  ×a6 ＋
0.3338  ×a7 ＋0.2329  ×a8 ＋0.2160  ×a9 （4）

（3）比较分析。对于这两个模型，分别将研究

区模型单元的地质标志取值逐一带入（3）式和（4）

式，即得到各单元的关联度 Y 值。为了便于比较分

析，将关联度和实际勘查品位值归一化处理，分别表

示成矿概率估计值和成矿概率参照值：

P ＝
yi－y m in 

y m ax －y m in 
，i＝1，2，⋯，n，计算结果见表 3。

估计值与参照值之间的误差采用公式：

σ＝
1
n ∑

n

i＝1
（x估－x测）槡

2

最优组合变量参与建模，得 σ＝0.3959 ；全部变

量参与建模，得 σ′＝0.3986 。图 3 为估计值与参照

值对照图，其中估计值 1 为约简变量参与建模预测

结果，估计值 2 为所有变量参与建模预测结果，参照

值为研究单元勘查值，估计值与参照值之间的误差

表现为 σ＜σ′，表明用约简后的组合变量｛a1，a5，
a7，a9｝可以取代众多变量对研究区进行预测。

表 3　估计值与参考值对照表

 Table  3　 Com  parison  table of estim ate value 

 and  reference  value 

地质单元
模型（a） 模型（b） 勘查值

关联度 归一化（％）关联度 归一化（％）金品位 归一化（％）

3 1.6417  80.36  2.1815  67.87  1 50.00 

4 1.6417  80.36  2.1815  67.87  1 50.00 

6 0.4509  0.00  1.5909  33.76  2 100.00 

7 0.557  7.16  1.1662  9.23  0 0.00 

8 1.0847  42.77  1.5731  32.73  2 100.00 

11  1.0079  37.59  1.5364  30.61  0 0.00 

12  0.9249  31.99  1.7067  40.45  2 100.00 

13  1.9328  100.00  2.1646  66.89  2 100.00 

18  0.6338  12.34  1.0064  0.00  0 0.00 

19  1.9328  100.00  2.7378  100.00  2 100.00 

20  1.9328  100.00  1.9496  54.48  2 100.00 

22  1.1908  49.93  1.6691  38.28  1 50.00 

23  1.4819  69.57  1.8851  50.75  2 100.00 

24  1.0847  42.77  1.4112  23.38  2 100.00 

28  1.9328  100.00  2.1825  67.93  2 100.00 

30  1.1908  49.93  1.6691  38.28  0 0.00 

31  1.1908  49.93  1.6691  38.28  1 50.00 

35  0.6338  12.34  1.2757  15.55  0 0.00 

图 3　估计值与参照值对照图

 Fig.3　 Com  parison  diagram  of estim ate value a  nd  reference  value 

表 4　地质单元预测

 Table  4　 Prediction  of geological cells 

地质单元 关联度 地质单元 关联度
1 1.6417  25  1.9328 
2 1.6417  26  1.9328 
5 1.6417  27  1.1908 
9 0.4509  29  1.4819 
10  0.557  32  1.0847 
14  1.0847  33  1.9328 
15  1.0079  34  1.1908 
16  0.9249  36  1.1908 
17  1.9328  37  0.6338 
21  0.6338 

（4）预测。表 4 为基于最优变量的成矿单元预

测结果。

应用  K - Means   Cluster 对模型单元关联度进行

分析，如图 4 所示，得到聚类中心点为 Y ＝1.4819 ，

即为临界值。若关联度大于该值，可认为有矿；小于

该值，可认为无矿。预测结果为：1 号、2 号、5 号、17

号、25 号、26 号、29 号和 33 号单元为成矿有利单

元。矿产资源体的预测评价与周边的成矿背景场

（地质、物探和化探）有很强的关联性，根据矿区大

比例尺填图（1∶2000 ）和勘查工程（1∶500 ），预测有

利单元中除 17 号和 26 号单元，其它地质单元均与

研究区勘查工程资料相吻合。
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图 4　地质单元聚类分析图

 Fig.4　 Clustering  diagram  of geological cell s

6　结　语

目前许多地学问题的研究中往往包含一些经验

性的成分，所建立的数学模型具有似然性。为了有

效地提取特征矿化信息进行成矿预测，必须采用一

定的数据模型对各类无直观规律的数据集进行整

理、分析，把握数据分布的规律性。实验证明，粗糙集

可以客观地筛选诸多变量，突出与成矿密切相关的信

息，得到最佳变量组合，在此基础上构建特征函数，能

够有效的降噪，找到最有利找矿标志或找矿标志的组

合数值区间，为靶区预测提供更为准确的依据。
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 Quantita tiv e   Analy sis  of  Gold   M in eral Resour  ce   Based  on   Rough   Set 
 ZHU Yaqio ng ， YUAN  Yanbin ， ZHOU  You ， PENG  J in gqia n ， ZHAN  Yun ju n 

（ School of  Resource  and   Environm ental  Enginee  ring ， Wuhan   University of Technology ， Wuhan 　430070 ， China ）

 Abstract ： Mineral inform ation  includes  allkinds of rel  ative  m etallogenic inform ation.  In order  to e  xtract com  -
 prehensive  m etallogenic prediction  inform a  tion ， it ＇ s necessary to  filter  initial  observation  inform ation  to  em  phasize 
 the  factors which  are m ost advantageous to m et  allogenic.  Rough  setcan  delete irrespective  or unim portantattributes 
 under  the  prem  ises  ofno  classification  abili  ty changing ， w ithout supplem  ent inform ation  or  prior  know  ledge.  A new 
 integrated  predicion  m odel based  on   Rough  set  theory is put forw ard in  this research.  The  m in  eral inform ation  m ost 
 advantageous to m etallogenic from  a greatnum  ber  ofvariables  to  achieve  the  optim ization  o  f variable  structure and 
 num erical interval is chosen.  Based  on  the  opt  im ization  com  bination ， characteristic function  is established  for  p  re-
 diction.  Com  bined  w ith  som  e conventionalm et  hods for  deposit statistics ， prediction ， clustering  m eans is applied  to 
 get the  critical point for  decision  and  quanti  tative  charcterisic analysis is applied  to pr  edict the  m ineral resource  by 
 calculating  the  relation  degree  ofare every g  eologicalcell.  And  eightgeologicalcells ar  e established  as  the  cells ad-
 vantageous to m etallogenic.  Results are basi  cally in  accord w ith  practice ， which  shows availability of this m ethod.

 Key  w ords ： Mineral resource ； Rough  set ； Quantitative  prediction ； Characteristic analysis.
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