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基于蜂群优化的单类支持向量机在多元地球化学异常
识别中的应用: 以内蒙古阿木辉伊勒特地区为例

朴泰圣, 赵庆英∗, 范国宇, 赵科宇, 张晟硕

吉林大学 地球科学学院, 长春 130061

摘要: 勘查地球化学是快速圈定区域找矿远景区最有效的方法之一。 这种方法虽然能够快速圈定地球化

学找矿远景区, 却忽略了地球化学背景的空间变化性, 存在遗漏弱缓地球化学异常。 为在复杂地质环境

下识别多元地球化学异常, 笔者选择单类支持向量机模型进行研究。 该方法可以在无需对数据分布做出

任何假设的情况下进行高维异常检测。 以阿木辉伊勒特地区为例, 在 1 ∶ 5 万区域地质调查成果基础上,
用 Surfer 软件对研究区水系沉积物数据中的 11 种地球化学元素数据进行网格化处理, 以研究区已知矿点

的空间位置为基础, 生成网格化 “地真” 数据, 统计检测每一种地球化学元素与已知矿点之间的空间关

联性, 把元素浓集作用与已知矿点存在显著关联性的元素作为找矿指示元素。 在研究区共选出 3 种指示

元素, 将 3 种指示元素的网格化数据作为单类支持向量机的输入数据, 进行多元地球化学异常识别研

究。 用试错法和人工蜂群优化算法对模型进行优化, 获得 2 种模型的输出结果, 结合 “地真” 数据, 绘

制试错法和人工蜂群优化算法优化后模型的受试者工作特征曲线 (ROC), 并计算相应的曲线下面积

(AUC) 值。 结果显示, 试错法优化的模型 AUC 值为 0. 879 6, 而人工蜂群算法优化的模型 AUC 值为

0. 897 8。 同时, 2 种模型识别的异常网格数量占比分别为 27. 14% 和 23. 65% 。 表明在异常检测任务中,
人工蜂群算法优化的模型性能略优于试错法优化的模型。 基于人工蜂群算法优化的单类支持向量机能够

更加有效地识别异常数据点, 提升整体模型的准确性。
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Application of one-class support vector machine based on bee
colony optimization in multivariate geochemical anomaly identification:

a case study of Amuhuiyilete region in Inner Mongolia
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College of Earth Sciences, Jilin University, Changchun 130061, China



Abstract: The exploration geochemical method is one of the most effective methods to quickly delineate
regional prospective areas. Although this method can quickly delineate geochemical prospective areas, it often
ignores the spatial variability of geochemical backgrounds, potentially missing weak geochemical anomaly. In order
to identify multivariate geochemical anomaly in complex geological environments, the authors select a one-class
support vector machine (OCSVM) model for this study. The model allows for high-dimensional anomaly detection
without making any assumptions about data distribution. Taking the Amuhuiyilete region as an example, based on
the 1 ∶ 50 000 regional geological survey results, the data of 11 geochemical elements from stream sediments in the
study area were gridded using Surfer software. The gridded “ true” data were generated based on the spatial loca-
tions of known mining points in the study area. The spatial correlation between each geochemical element and the
known mining points was statistically analyzed, and elements with significant correlation to the known mining points
and concentrated elemental distribution were identified as prospecting indicator elements. In the study area, three
indicator elements were selected. The gridded data of these three indicator elements were used as input data for
OCSVM to conduct multivariate geochemical anomaly identification research. The models were optimized using both
the trial-and-test method and the artificial bee colony (ABC) optimization algorithm. The output results of both
models were obtained and combined with the “ true” data, receiver operating characteristic (ROC) curves were
then plotted for the models optimized by the trial-and-test method and the ABC optimization algorithm, and corre-
sponding area under the curve (AUC) values were calculated. The results show that the AUC value of the model
optimized by the trial-and-test method is 0. 879 6, while the AUC value of the model optimized by the ABC algo-
rithm is 0. 897 8. At the same time, the proportion of anomalous grids identified by the two models is 27. 14% and
23. 65% , respectively. This indicates that, in the anomaly detection task, the model optimized by the ABC
algorithm performs slightly better than the model optimized by the trial-and-test method. The OCSVM optimized by
the ABC algorithm is more effective in identifying anomalous data points, and improving the overall model accuracy.

Keywords: one-class support vector machine; artificial bee colony optimization; geochemical anomaly;
receiver operating characteristic curve; area under the curve; Youden index; Amuhuiyilete region; Inner Mongolia

0　 引言

异常识别是通过发现数据集中偏离预期行为的

模式来解决问题的一种方法。 在地质学领域, 异常

往往是指与周边显著不同的地质结构、 构造现象或

其组合。 这些地质异常通过地球物理、 地球化学和

遥感影像等手段表现出来。 对这些异常的深入研究

与正确解读, 对矿产资源的预测以及某一区域成矿

规律的总结具有至关重要的意义。 在矿物勘探中,
地球化学异常被定义为给定区域背景地球化学模式

的变化[1]。 但在勘探过程中, 无论是异常检测方

法还是监督分类方法都无法取得满意的结果。 这是

由于异常检测方法本身的局限性以及监督分类方法

无法建立极端类别不平衡地球化学勘探数据的分类

模型[2]。 如何突破异常检测方法和监督分类方法

的局限性, 建立高性能地球化学异常探测模型是一

个值得研究的科学问题。

近年来, 机器学习和深度学习异常识别方法较

常用的传统异常检测技术获得更令人满意的高维地

球化学异常检测结果, 因为机器学习和深度学习技

术不需要地球化学数据遵循任何已知的理论分布。
目前已应用于多元化探异常检测的无监督机器学习

算法主要有连续受限玻尔兹曼机[3]、 支持向量

机[4]、 高斯混合模型[5]、 距离异常因素[6]、 隔离

森林[7]、 无监督最近邻算法[8] 和字典学习算法[9]。
把机器学习中的异常识别算法应用于地球化学异常

识别, 是实现复杂地质环境中弱缓地球化学异常识

别的可行途径之一。
单类支持向量机模型是支持向量机的一种拓

展[10], 是数据挖掘中一种经典的无监督异常值检

测方法。 它可以在对高维数据进行建模时产生有用

的结果, 而无需对内在数据的分布进行任何假设。
该算法的异常识别原理是, 在给定的置信水平下,
寻找输入空间的一个最小区域 (输入空间的子集)
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作为观测数据高维统计分布的支持集, 多元异常值

是从高维统计分布中抽取但位于支持集之外的样

本。 该模型已成功应用于新颖性和异常值检

测[11--13], 并在对高维数据建模时获得有用的结果。
人工蜂群 (artificial bee colony, ABC) 算法是

一种群体智能优化算法, 可以解决各种复杂组合的

优化问题。 同时具备与蝙蝠算法[14] 相似的全局搜

索能力和局部搜索能力, 因此可以与机器学习算法

结合解决大规模的优化问题。 单类支持向量机需要

在地球化学数据建模中定义一组初始化参数。 该模

型中, 使用默认或未经优化的超参数将导致模型性

能下降。 因此, 针对这些超参数的调优至关重要。
笔者采用人工蜂群算法对模型的超参数进行优化。
在蜂群优化单类支持向量机模型中, 搜索空间是一

个由 σ 和 υ 组成的二维空间。 蜂群的搜索范围定

义为 (0 < σ≤ 1) 和 (0 < υ < 1)。 蜂群优化的迭

代搜索过程最大化的适应度值是单类支持向量机模

型的 AUC 值, 迭代搜索过程从搜索空间内的 N 个

随机位置开始。 在每次迭代中, 每个蜜蜂占据的空

间位置的 2 个坐标被用作初始化单类支持向量机模

型的 σ 和 υ 值, 模型在数据 {x1, x2, … , xn} 上

进行训练。 每个单元格的异常评分根据训练好的单

类支持向量机模型计算。 最后, 单类支持向量机模

型的最大 AUC 值位置被选为当前最优位置。
以内蒙古阿木辉伊勒特地区为例, 在1 ∶ 5万区

域地质调查成果基础上, 分析整理了研究区水系沉

积物数据和矿产数据。 使用 Surfer 软件对 11 种观

测数据进行网格化处理, 以研究区已知矿点的空间

位置为基础, 生成网格化 “地真” 数据, 统计检

测每种地球化学元素与已知矿点之间的空间关联

性, 把元素浓集作用与已知矿点存在显著关联的元

素作为找矿指示元素。 共选出 3 种指示元素, 将其

网格化数据作为单类支持向量机的输入数据, 进行

多元地球化学异常识别研究。 用试错法和 ABC 优

化算法对模型优化, 获得 2 个优化方法的模型输出

结果, 与 “地真” 数据结合, 绘制试错法和人工

蜂群算法优化后模型的 ROC 曲线, 并计算相应的

AUC 值。 比较 2 种模型识别多元地球化学异常的

优化效果, 人工蜂群算法的优化效果更好。

1　 地质概况

阿木辉伊勒特地区位于内蒙古东部呼伦贝尔

市, 大地构造位置属于内蒙古高原东部大兴安岭主

峰的中段, 前中生代时期处于华北板块与西伯利亚

板块之间的中亚—蒙古造山带的东部—东乌珠穆沁

旗早华力西造山带上; 中生代以后, 进入滨太平洋

构造域—大兴安岭中生代火山活动带范畴。 区内出

露的地层由老至新为新元古界青白口系、 中生界侏

罗系及新生界。 区内古生代属于东乌珠穆沁旗—扎

兰屯火山型被动陆缘, 中生代转化为大兴安岭岩浆

岩带, 形成了双层结构。 其基底建造为陆缘碎屑

岩--碳酸盐--中酸性火山岩建造组成, 区内的基底

地层主要表现为新元古界青白口系佳疙疸组

(Qnj) 及震旦系额尔古纳河组 (Ze)。 盖层建造为

基性--中性--酸性火山岩建造, 在区内形成的地层

有塔木兰沟组 ( J2 tm)、 满克头鄂博组 ( J3mk)、
玛尼吐组 (J3mn)、 白音高老组 (J3b) (图 1)。

该矿区属于博克图—朝不楞钨、 铁、 锌、 铅成

矿带[15], 成矿带内的主要矿床有塔尔气铁矿 (矽
卡岩型)、 绰源八十公里铁 --铅锌多金属矿床等。
区内的矿 (床) 点有塔尔气铁矿, 大南沟铅、 锌、
银、 金矿点, 成矿围岩为二叠纪花岗岩, 属于中--
低温热液型; 小南沟钼矿点, 成矿围岩为二叠纪花

岗岩, 属于斑岩型钼矿; 苏格河金、 银、 锌多金属

矿点, 成矿围岩为中生代塔木兰沟组玄武岩, 成矿

类型属于火山岩型金银矿; 中心沟金铜矿点, 成矿

围岩为石炭纪花岗岩, 属于浅成中--低温热液 (石
英脉型) 金铜矿。

2　 水系沉积物地球化学测量

内蒙古自治区第六地质矿产开发院①近年来在

阿木辉伊勒特地区完成了1 ∶ 5万的水系沉积物地球

化学测量 (图 2)。 研究区水系沉积物地球化学测

量符合文献 [16] 地球化学水系沉积物采样技术

要求, 水系沉积物测量面积为 1 382. 98 km2, 采样

点密度为 8 点 / km2。 对全测区样品分析结果进行

统 计 , 发现 Au 、 Ag 、 As 、 Sb 、 Cu 、 Pb 、 Zn 、 W 、
Sn、 Bi、 Mo 等 11 种矿化元素。 使用 Surfer 软件对
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据文献① -③修改。

图 1　 阿木辉伊勒特地区地质简图

Fig. 1　 Simplified geological map of Amuhuiyilete region

　 ①　 寗奇生, 姜盛庭, 秦鼐, 等. 大黑沟幅 1 ∶ 20 万地质报告. 哈尔滨: 黑龙江省地质局大兴安岭区域地质测量大队第十一分队, 1958.
　 ②　 朱洪森, 齐方云, 董启贤, 等. 一二五公里幅 1 ∶ 20 万区域地质调查报告. 呼和浩特: 内蒙古自治区地质矿产局, 1990.
　 ③　 周沛然, 马家骏, 王莹, 等. 塔尔其幅、 绰尔幅 1 ∶ 20 万区域地质调查报告. 齐齐哈尔: 黑龙江省区域地质调查第二队一分队, 1981.
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上述收集到的 11 种地球化学元素的 1 ∶ 5 万水系沉

积物采样数据进行网格化处理, 用反距离权重插值

法生成 128 × 80 的网格数据[17], 当权重为 1 时会

抑制以插值网格为中心的局部异常, 权重为 3 时会

加剧以插值网格为中心的局部异常, 因此在本次研

究中, 将权重设为 2, 搜索半径设为 0. 02, 生成一

共包含 5 个已知矿床 (矿化) 点的 9 840 个约

0. 14 km2的网格。

图 2　 水系沉积物采样点位图

Fig. 2　 Sample location of stream sediment survey

基于各地球化学指标的插值数据, 可以通过其

AUC 值来衡量该地球化学指标与研究区已知矿点

是否存在显著空间关联[4], 通过 SAUC (即 AUC 的

标准差) 和 ZAUC统计量进一步检验。 AUC 取值在

0 ~ 1 之间, 当某一元素 AUC 值接近于 0. 5 时, 该

地球化学元素与已知矿点不存在显著空间关系; 当

某一元素 AUC 值接近于 1 时, 说明该地球化学元

素与已知矿点空间关系密切。 ZAUC是一个正太分布

统计量, 用于统计检验 AUC 值是否与 0. 5 之间存

在显著差异。 如果计算出的 ZAUC在 α = 0. 1 水平上

超过临界值 1. 64, 则可以认为 AUC 值与 0. 5 之间

存在显著差异。 即元素与已知矿点之间存在显著的

空间相关性。 根据表 1 的分析结果, 可以选择 Ag、
Mo 和 Zn 作为找矿指示元素。

3　 异常识别方法

3. 1　 单类支持向量机

单类支持向量机在地球化学勘探中可用于将多

元地球化学异常与背景分离。 假设研究区域的多元

表 1　 11 种地球化学元素的 AUC、 SAUC、 ZAUC

Table 1　 AUC, SAUC and ZAUC of 11 geochemical elements

元素 AUC SAUC ZAUC

Au 0. 547 6 0. 132 4 0. 359 1

Ag 0. 823 1 0. 114 6 2. 818 0

As 0. 464 7 0. 125 7 - 0. 280 6

Bi 0. 547 6 0. 132 4 0. 359 1

Cu 0. 676 6 0. 132 9 1. 328 5

Mo 0. 713 1 0. 130 5 1. 642 6

Pb 0. 553 2 0. 132 7 0. 401 0

Sb 0. 415 8 0. 119 5 - 0. 704 1

Sn 0. 439 8 0. 122 7 - 0. 490 7

W 0. 486 4 0. 127 9 - 0. 106 3

Zn 0. 729 3 0. 129 1 1. 777 0

　

地球化学数据满足未知的高维概率分布; 并进一步

假设 X = {x1, x2, …, xn}, xi∈Rd是一个训练样

本集, 其中 n∈N 是从未知高维概率分布中抽取的

训练样本数量。 那么, 可以使用单类支持向量机算

法来估计一个输入空间的子集 Γ, 使得从未知高维

概率分布中抽取的样本位于子集 Γ 之外的概率等

于预定义的实值 ε∈ [0, 1] [10]。 参数 ε 表示位于

子集 Γ 之外的训练样本的最大比例。 它直接影响

单类支持向量机算法在多元异常检测中的性能[13]。
子集 Γ 可用于表示多元地球化学异常识别中的背

景, 并且位于子集 Γ 之外的测试样本被识别为异

常样本。
给定参数 υ = 1 - ε, 以控制至少需要位于输入

空间子集 Γ 中的训练样本的最小比例, 即至少有 υ
个训练样本被分类为背景样本; 参数 υ 还控制位于

输入空间中允许落在子集 Γ 之外的训练样本的最

大比例, 即最多有 (1 - υ) 个训练样本被识别为

异常样本。 参数 υ 的值可以通过经验预定义, 或根

据研究区域的矿产勘探水平采用试错法确定。
根据 Schölkopf 等[10], 单类支持向量机算法通

过定义子集 Γ 的边界来估计未知高维概率分布的

支持, 即至少有 υ 个训练样本来自高维概率分布。
在多元异常检测中, 使用决策函数 f ( x) 来判断

样本 x 是否为正常样本, 即判断样本是否属于子集

Γ[11--13]。 在多元地球化学异常识别中, 可以定义相

同形式的决策函数 f (x) 来判断样本 x 是否为背

景样本, 记作 f: Rd→R, 使其满足:
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f(x) > 0, if　 x ∈ Γ;
f(x) < 0, otherwise

(1)

这个函数的含义是, 当 f (x) 的值大于 0 时,
样本 x 被视为背景样本; 否则 x 被视为异常样本。

在支持向量机中, 可能的函数空间 f ( x) 被

限制在一个再生核希尔伯特空间中, 核函数为 K:
Rd→R。 该核通过特征映射 Φ: Rd→H 引入所谓的

特征空间 H。 可以使用 〈,〉 H 来表示特征空间 H
中的点积。 常用的核函数是高斯核[11--13], 定义为:

K(x,y)〈Φ(x),Φ(y)〉 H = exp( - ‖x - y‖2

2σ2 ) (2)

式 (2) 中‖·‖2 是定义在 Rd 上的 l2 范数。
该核依赖于一个参数 σ, 与核的传播度相关。 根据

公式 (2), 可以有 K (x, x) = 1。 因此, 所有地

球化学样本都被映射到以空间 H 的原点为中心的

单位半径超球面上。 训练单类支持向量机模型的核

心是定义分离超平面 W = {h∈H | h, wH - b = 0},
使得超平面到原点的距离 (由 ‖w‖H 表示) 最大

化。 参数 w 和 b 是以下优化问题的解。

Minimize 1
2 ‖w‖2

H[ ] + 1
(1 - v)m∑

m

i = 1
ξi - b[ ] (3)

约束条件为: 〈w,Φ(xi)〉H ≥ b - ξi , 式 (3)
中, ξi ≤ 0, i = 1, 2, …, m, ξi 为表示样本 xi 相关

损失的松弛变量 (非零 ξi 允许一些异常样本)。 与

此问题相关的拉格朗日乘数 α 可以确定 w 和 b。 使

用 Loqo[18]算法计算出对偶变量后, 决策函数变为:

f(x) = ∑
m

i = 1
αiK(xi,x) - b (4)

式 (4) 中: b = ∑
m

i = 1
αiK(xi, x j), j ∈ [1, 2,

…, m], αi( i = 1, 2, …, m) 为拉格朗日不定

乘数。
根据公式 (4), 计算地球化学样本群体中每

个样本 x 的决策函数值。 如果样本 x 的决策函数值

为正, 则样本 x 是背景样本; 否则, 它是异常样

本。 然而, 在多元地球化学异常识别中, 对异常样

本比背景样本更感兴趣。 因此, 通过将 f ( x) 的

值乘以 - 1 来修改决策函数值。 结果是, 修改后的

决策函数值越大, 样本 x 是异常的概率越高。 因

此, 如果地球化学样本的决策函数值大于零, 则可

以将其识别为多元地球化学异常。 在研究区域中存

在已知矿床的情况下, 可以通过选择一个阈值来确

定最佳阈值, 该阈值介于决策函数值的最大值和最

小值之间, 并且可以最大化识别出的地球化学异常

与已知矿床之间的空间关联。 约登指数[19--21] 可用

于表达地球化学异常与已知矿床之间的空间关联,
并选择与最大约登指数对应的值作为最佳阈值。
3. 2　 蜂群优化的单类支持向量机

蜂群优化算法是一种受蜜蜂觅食行为启发的优

化算法, 通过模拟蜜蜂使用花蜜源检测食物和避开

障碍。 它将蜂群中的个体映射到 D 维问题空间中

的可行解, 并利用蜜蜂寻找花蜜的过程来模拟优化

搜索过程。 解决问题的适应度值用于评估蜜蜂的位

置, 利用优胜劣汰的进化过程模拟迭代搜索过程,
以替代较差的可行解。 蜂群优化算法动态控制局部

搜索和全局搜索之间的转换, 以避免算法陷入局部

最优, 在解决大规模目标优化问题上具有良好的全

局收敛性和优异的性能。
在 ABC 算法中, 人工蜂群包含 3 类蜜蜂: 雇

佣蜂、 观察蜂和侦察蜂。 负责在食物源 (解) 附

近搜索新的食物源 (解) 称为雇佣蜂, 根据雇佣

蜂共享的信息 (解的质量), 选择一个食物源进行

搜索的称为观察蜂。 在当前食物源 (解) 失效或

没有进展时, 寻找新的食物源 (解) 称为侦查蜂。
ABC 算法的主要步骤如下:
(1) 初始化;
(2) 重复:
(a) 将雇佣蜂放置在内存中的食物上;
(b) 将观察蜂放置在记忆中的食物源上;
(c) 派遣侦查蜂前往搜索区域寻找新的食物

来源;
(3) 直到满足要求。
根据 Dervis[22] 的研究, 在 ABC 算法中, 食物

源的位置代表优化问题的可能解, 食物源的花蜜量

对应于相关解的质量 (适应度)。 雇佣蜂或观察蜂

的数量等于种群中解的数量。 第一步, ABC 算法

生成 N 解 (食物源位置) 的随机分布初始种群 P,
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其中 N 表示种群大小。 每个解 (食物源) xi ( i =
1, 2, … , N) 都是一个 D 维向量。 这里, D 是优

化参数的数量。 在初始化后, 蜂群的食物源位置

(即问题的解决方案) 会经过雇佣蜂、 观察蜂和侦

查蜂的搜索过程, 这一过程以循环的形式重复进

行, 依次为 C1, C2, …, C最大限度。 雇佣蜂或观察蜂

概率性地对其记忆中的食物源位置 (解决方案)
进行修改, 以寻找新的食物源, 并测试新食物源

(新解决方案) 的花蜜量 (适应度值)。 对于真正

的蜜蜂, 新食物源的生产是基于对一个地区食物源

的比较过程, 具体取决于蜜蜂通过视觉收集的信

息。 在我们的模型中, 新食物源位置的产生也是基

于食物源位置的比较过程。 然而, 在模型中, 人工

蜜蜂没有使用任何信息进行比较。 他们随机选择一

个食物源位置, 并对记忆中存在的位置进行修改。
如果新来源的花蜜量高于前一来源的花蜜量, 蜜蜂

就会记住新位置并忘记旧位置。 否则它会保留前一

个的位置。 所有雇佣蜂完成搜索过程后, 将食物源

的花蜜信息及其位置信息与信息交流区的观察蜜蜂

分享。 观察蜂评估所有受雇蜜蜂获取的花蜜信息,
并以与其花蜜量相关的概率选择食物源, 与雇佣蜂

的情况一样, 观察蜂对记忆中的位置进行修改, 并

检查候选源的花蜜量。 如果花蜜比前一个候选源更

高, 蜜蜂就会记住新的位置并忘记旧的位置。
观察 蜂 根 据 与 该 食 物 源 相 关 的 概 率 值

pi(prob[ i]) 选择食物源, 该概率通过以下表达式

计算:

prob[ i] = fitness[ i]

∑
N

n = 1
fitness[n]

(5)

式 (5) 中: fitness[ i] 是解决方案, 由其雇佣

蜂评估适应度值, 它与位置 i 的食物源的花蜜量成

正比, N 是食物源的数量, 等于雇佣蜂的数量。 通

过这种方式, 雇佣蜂与观察蜂交换信息。
在人工蜂群算法优化单类支持向量机模型中,

搜索空间是一个由 σ 和 υ 组成的二维空间。 蜂群

的搜索范围定义为 (0 < σ ≤ 1) 和 (0 < υ <
1)。 人工蜂群优化的迭代搜索过程最大化的适应

度值是单类支持向量机模型的 AUC 值。
在人工蜂群优化算法中, 适应度值通常是目标

函数值的一个转换。 因为很多优化算法都是最小化

问题, 为了兼容最小化问题, 通常使用负的目标函

数值作为适应度值, 这样目标函数值越大, 适应度

值越小。
具体来说, 适应度值的计算公式是:

fitness = - AUC (6)

这是因为我们的目标是最大化 AUC 值, 而

ABC 算法是一个最小化优化算法。 负号的使用将

最大化问题转换为最小化问题。
迭代搜索过程从搜索空间内的 N 个随机位置

开始。 在每次迭代中, 每个蜜蜂占据的空间位置的

2 个坐标被用作初始化单类支持向量机模型的 σ 和

υ 值, 然后模型在数据 { x1, x2, …, xn} 上进行

训练。 每个单元格的异常评分根据训练好的单类支

持向量机模型计算。 最后, 单类支持向量机模型的

最大 AUC 值的位置被选为当前最优位置。

4　 结果与讨论

4. 1　 案例分析

选择中国内蒙古阿木辉伊勒特地区作为案例研

究区, 因为该地区地质环境复杂, 并且几年前已经

完成水系沉积物地球化学采样调查。 水系沉积物中

的 11 种地球化学元素的浓度数据在第 2 节已完成

网格化处理, 选取 Ag、 Mo 和 Zn 三种化学元素作

为找矿指示元素。 由于这三种化学元素指标与研究

区已知矿点 (床) 具有显著的空间关联性, 把这

些化学指标的网格化数据作为 OCSVM 模型的输入

数据, 用于提取研究区的地球化学异常。 在研究过

程中, 试错法和人工蜂群优化算法用于优化 OCS-
VM 模型参数, 使模型能够更好地识别异常。 同

时, 比较试错法和人工蜂群优化算法优化后的模型

在多元地球化学异常识别中的性能。
4. 2　 模型的参数选择

在异常识别工作中, 单类支持向量机的识别效

果受参数 σ 和 υ 的取值影响, 在确定参数的单类

支持向量机模型上用选定的指示元素作为输入数据

进行训练, 然后计算每个晶胞的异常分数。 根据所

有单元的异常得分, 通过约登指数确定的最佳阈值

提取地质异常[19--21], 所提取的地质异常通常在空间

上与已知矿藏密切相关。 在本研究中, 单类支持向

量机或使用试错法确定参数, 或通过蜂群算法来进
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行优化。 经实验确定模型的参数 υ, 其他参数可以

根据文献 [4], 使用默认值进行初始化 ( “kernel”
用 “rbf” 初始化, “σ” 用 “1 / d” 初始化, “d”
表示指示元素的数量)。 本研究中参数 υ 的取值分

别定义为 0. 50、 0. 55、 0. 60、 0. 65、 0. 70、 0. 75、
0. 80、 0. 85、 0. 90 和 0. 95, σ 默认为 0. 33。 然后

计算不同 υ 值下的 AUC 值, 绘制 AUC 随参数 υ 值

变化的图 (图 3a)。

图 3　 单类支持向量机的 AUC 随 υ值 (a) 和随 σ值 (b) 变化曲线图

Fig. 3　 Variation curves of AUC value of OCSVM model changing with υ (a) and σ (b)

　 　 由图 3a 可以看出, 模型的 AUC 在 υ = 0. 80 达

到最大值, 因此, 选择 υ = 0. 80 来进行模型的

“最佳” υ 值, 然后设置 σ = 0. 10、 0. 30、 0. 50、
0. 70 和 0. 90, 使用之前确定好 “最佳” υ 值, 计

算每个 σ 值下的模型 AUC 值, 置于图 3b 中。 根据

图 3a 和图 3b 可以看出, υ 和 σ 的 “最佳” 值分别

为 0. 80 和 0. 90, 相应的最大 AUC 值为 0. 879 6。
在使用人工蜂群算法优化模型参数时, 根据

3. 2 节中 ABC 使用了 3 个控制参数: 食物源的数量

(等于雇佣蜂或观察蜂的数量)、 限制值和最大迭

代次数。
通过经验和交流, 将最大迭代次数和限制值均

设定为 50 次, 之后在 20、 30、 40 和 50 的蜂群数

量下分别对单类支持向量机模型的 2 个关键参数 σ
和 υ 在给定的范围找寻最优解, 将不同参数下的模

型 AUC 值作为蜂群优化的最大适应度值, 绘制随

着迭代次数不同蜂群数量下 AUC 值的变化曲线。
选择 AUC 值最大的参数组合用于单类支持向量机

模型的训练 (图 4), 可以看出, 经过 50 次迭代

后, 不同蜂群数量下模型的 AUC 值最终都稳定在

一个值上, 且在 40 的蜂群数量下, 模型的 AUC 值

最大。 因此, 在本研究中选择 40 蜂群得出的参数

组合 (σ = 0. 81, υ = 0. 06) 用于单类支持向量机

的训练。

图 4　 AUC 在不同蜂群下的变化曲线图

　 Fig. 4　 Variation curve of AUC under different bee
colonies

4. 3　 异常识别结果

为了评价多元地球化学异常识别结果的有效

性, 必须确定含矿床网格点 (即真阳性样本) 和

非矿床网格点 (即真阴性样本) 来计算成本、 收

益和约登指数, 进行 ROC 曲线分析[19--21]。
应用约登指数[19--21] 来量化已识别的多元地球
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化学异常与已知矿床之间的空间关联。 基于模型决

策函数值, 使用均匀分布在异常指数数据的最大值

和最小值之间的多个阈值 (本文中使用的值为

1 000) 对异常指数数据进行分类。 将网格点划分

为多元地球化学异常和背景; 针对每个阈值, 计算

含有已知矿藏的异常网格点的个数、 不含已知矿藏

的异常网格点的个数、 含有已知矿藏的背景网格点

的个数、 以及存在已知矿藏的背景网格点的个数。
对不含已知矿藏的背景网格点进行计数并用于计算

成本、 收益[20] 和约登指数。 最终选择相对最大约

登指数的最佳阈值来描绘多元地球化学异常, 以此

最优阈值识别多元地球化学异常热点图与已知矿床

点具有最大程度的空间关联性。 故所提取的元素浓

度异常具有更好的找矿指示意义。
使用在 4. 1 中确定的参数, 将网格化处理的指

示元素数据分别输入到试错法单类支持向量机模型

和 ABC 优化单类支持向量机模型中, 得到相应的

决策函数值, 根据最大约登指数确定最佳阈值, 并

绘制约登指数随阈值变化的曲线图 (图 5、 6), 同

时列于表 2 中。

图 5　 试错法约登指数随阈值变化曲线

Fig. 5　 Variation curve of Youden Index with threshold
using trial-and-error method

图 6　 ABC 优化算法约登指数随阈值变化曲线
　 Fig. 6 　 Variation curve of Youden Index with thresh-

old
using ABC optimized algorithm

表 2　 两种方法决策函数值的最大约登指数及最佳阈值

Table 2　 Maximum Youden index and optimal threshold of
decision function values for two methods

约登指数 最佳阈值

试错法 0. 728 967 125. 363 3

ABC 优化法 0. 763 925 - 0. 024 9

　 　 如表 2 所示, 得到两种方法的最佳阈值后, 使

用 Surfer 软件将两个方法所得的决策函数值绘制成

等值线图, 作为矿产前景图, 并将已知矿点投在图

上 (图 7、 8)。

图 7　 试错法多元地球化学异常识别得分等值线图
Fig. 7 　 Trial-and-test method for contour map of multi-

variate geochemical anomaly identification scores

图 8　 ABC 优化法多元地球化学异常识别得分等值线图
Fig. 8 　 ABC optimized algorithm for contour map of

multivariate geochemical anomaly identification
scores
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4. 4　 讨论

本文将 AUC 值、 ZAUC 值、 异常网格数量占比

以及异常网格中含矿点比例作为单类支持向量机模

型的多元地球化学异常识别效果的量化指标。 绘制

ROC 曲线 (图 9), 并计算试错法和人工蜂群算法

优化后单类支持向量机模型的 AUC 值, 同时计算

相应的 ZAUC值, 异常网格数量占比和异常网格含矿

点数量均由程序运行所得 (表 3)。

图 9　 优化后 OCSVM 的 ROC 曲线图

Fig. 9　 ROC curves of optimized OCSVMs

表 3　 两种模型的 ZAUC、 识别的异常网格占比和异常网格

中的含矿比例

Table 3 　 ZAUC, proportion of identified anomalous grids,
and mineral content ratio within anomalous grids
for two models

模型 AUC ZAUC
异常网格

占比 / %
矿点占比

异常网格 / %

试错法--OCSVM 0. 879 6 3. 812 7 27. 14 100

ABC--OCSVM 0. 897 8 4. 268 6 23. 65 100

　

从表 3 和图 9 中可以看出: ①试错法和 ABC
优化算法优化后的模型 ZAUC值均大于置信水平为

0. 05 时的临界值 1. 96。 因此, 使用上述两种方法

确定参数的单类支持向量机模型的多元地球化学异

常识别结果与研究区已知矿点之间存在显著的空间

关联性; ②经过人工蜂群优化后的单类支持向量机

模型的 AUC 值大于使用试错法的 “最佳” 参数的

单类支持向量机模型, 表明人工蜂群优化后的单类

支持向量机的多元异常识别效果更优; ③在矿点占

比相同的情况下, 经过人工蜂群优化的模型识别出

来的异常网格数量更少, 说明模型对异常网格的识

别更加精准, 人工蜂群优化算法有效提高了模型的

精确度, 达到实验前对人工蜂群优化模型的期望

效果。

5　 结论

(1) 无论是试错法优化的模型, 还是人工蜂

群优化的模型, 基于两种优化方法的单类支持向量

机提取的多元地球化学异常与研究区已知矿点存在

的显著空间关联性, 表明单类支持向量机是一种可

行的多元地球化学异常识别方法。
(2) 在异常检测任务中, 试错法优化的模型

AUC 值为 0. 879 6, 而人工蜂群优化的模型 AUC 值

为 0. 897 8。 同时, 基于人工蜂群优化的单类支持

向量机能够更加有效地识别异常数据点, 提升整体

模型的准确性。 人工蜂群优化方法比试错法具有更

为明显的优势。 因此, 蜂群优化单类支持向量机在

多元地球化学异常识别中展现出极大的潜力和实用

价值, 是一种高性能的找矿预测方法。
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