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摘 要： 地学大数据和机器学习的结合，为矿床勘查提供了新的发展方向 . 华南广泛发育花岗岩体，是花岗岩型铀矿的重要产

区，因此如何判断特定花岗岩体是否具有产铀矿的潜力，对于指导华南花岗岩型铀矿勘查具有重要意义 . 系统收集了前人已发

表的华南花岗岩地球化学元素含量数据（不包括待评价的诸广山地区的九峰岩体、红山岩体和茶山岩体），共获得 1 711 条数

据 . 然 后 按 照 7∶3 的 比 例 划 分 为 训 练 集 和 测 试 集 ，进 而 分 别 建 立 了 随 机 森 林（random forest，RF）算 法 和 K 近 邻（K ‐nearest 
neighbor，KNN）算法分类模型，并对两种分类模型的精确度、召回率、ROC（receiver operating characteristic curve）曲线进行评

价，选出泛化能力较好的模型，最后利用泛化能力较好的模型对诸广山地区九峰岩体、红山岩体和茶山岩体进行成矿潜力评

价 . 结果表明，随机森林分类模型对测试集的分类精确度、预测结果可靠度均高于 K 近邻分类模型，随机森林分类模型对测试

集上的数据分类精确度达到了 93%，利用上述创建的随机森林分类模型对九峰、红山和茶山岩体进行预测 . 预测结果表明，红

山岩体和茶山岩体含矿的概率较高，而九峰岩体含矿概率较低 . 该研究为进一步缩小地质找矿勘查范围提供了可靠的依据，并

且该模型可以作为地质找矿工作者的辅助工具 .
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Abstract: The combination of geological data and machine learning provides a new direction for mineral exploration. The granitic 
pluton is widely developed in South China, which is an important producing area for granite-type uranium deposits. Therefore, 
whether the granitic pluton has the potential to produce uranium deposits is of great significance for guiding the exploration of 
granite-type uranium deposits in South China. In this paper, the geochemical data of granites in South China are systematically 
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collected (excluding the Jiufeng, Hongshan and Chashan granite plutons to be evaluated in Zhuguangshan area) from previous 
published papers, and a total of 1 711 data pieces are obtained. They are further divided into training set and test set according to 
the ratio of 7∶3. Then, the random forest (RF) algorithm and K-nearest neighbor (KNN) algorithm classification models were 
established respectively, and the accuracy, recall rate and ROC (receiver operating characteristic curve) curve of the two 
classification models were evaluated, and the models with good generalization ability were selected. Finally, the metallogenic 
potential of the Jiufeng pluton, Hongshan pluton and Chashan pluton in the Zhuguangshan area were evaluated using the models 
with good generalization ability. The results show that the classification accuracy and reliability of prediction results of random 
forest classification model are higher than those of K-nearest neighbor classification model, and the classification accuracy of the 
random forest classification model on the test set reached 93%. The random forest classification model created above was used to 
evaluate the metallogenetic potential of the Jiufeng, Hongshan and Chashan plutons. The prediction results show that the 
probability of metallogenetic potentiality in the Hongshan and Chashan plutons is high, whereas the probability in the Jiufeng 
pluton is low. This study provides a reliable basis for further geological prospecting, and the model can be used as an auxiliary tool 
for geological prospecting.
Key words: machine learning; random forest algorithm; K-nearest neighbor algorithm; granite-type uranium deposit; 
metallogenetic potentiality; petrology.

0 引言  

目 前 ，随 着 信 息 技 术 以 及 人 工 智 能 的 高 速 发

展 ，地 学 研 究 进 入 一 个 新 的 阶 段 . 基 于 机 器 学 习 的

地 质 矿 产 评 价 与 数 据 挖 掘 现 在 已 成 为 当 前 数 字 地

球科学的热门领域，通过对前人积累的海量地球化

学数据进行深一步的挖掘，并利用机器学习进行成

矿 潜 力 评 价 ，为 矿 产 勘 查 提 供 了 新 方 向（张 旗 和 周

永 章 ，2017；周 永 章 等 ，2017，2018a，2021；郝 慧 珍

等，2021；左仁广等，2021）. 机器学习是一个源于数

据训练过程的模型，经过训练而最终给出一个最优

的性能度量决策（周永章等，2018b）. 根据所处理数

据类别的不同，机器学习可以分为监督学习和无监

督学习，监督学习是告诉计算机在某个特定的情况

下输出的正确结果，希望计算机从这些情况中面对

没有见过的输入变量时也能给出正确的结果预测，

常 用 的 算 法 有 支 持 向 量 机（陈 永 良 等 ，2012；Rodri‐
guez‐Galiano et al.，2015）、随机森林（Vincenzi et al.，

2011；Rodriguez‐Galiano et al.，2015）和 朴 素 贝 叶 斯

分 类 器（Youn and Jeong，2009）等 ；无 监 督 学 习 ，是

指在输入变量时没有给出特定的输出结果，希望计

算机从数据中深度挖掘其中有价值的信息，算法以

人 工 神 经 网 络 为 代 表（Brown et al.，2003；Harris 
et al.，2003；Izadi et al.，2013）. 随机森林算法可以处

理 输 入 特 征 变 量 的 多 维 数 据 和 数 据 中 部 分 数 值 缺

失的问题，可以自动识别出特征变量在模型中的占

比 重 要 性 ，抗 过 拟 合 能 力 较 强 .K ‐近 邻 算 法 为 常 用

的 监 督 学 习 方 法 ，其 算 法 思 想 比 较 简 单 ，适 用 于 样

本 数 目 较 大 、局 部 近 邻 区 域 类 条 件 概 率 相 同 ，不 需

要过多地调节就可以得到不错的性能，正是 K‐近邻

的 这 种 性 质 ，使 它 成 为 分 类 问 题 中 的 重 要 方 法（殷

小舟，2009）. 人工神经网络的复杂度较高，构建模型

复杂，训练时间较长，对数据的预处理要求较高；朴

素贝叶斯分类器主要用于高维数据，常用于非常大

的数据集 . 因此，随机森林算法和 K‐近邻算法在众

多领域得到应用（洪瑾等，2018；章宝月等，2019）.
花岗岩型铀矿床是我国重要的铀矿床类型，而

华南地区花岗岩型铀矿是我国重要的铀成矿省，矿

床数量占全国花岗岩型铀矿床总数的 85.6%（邵飞

等，2014）. 针对华南花岗岩体已经积累了大量的岩

石元素分析数据，虽然已有文献利用对岩体进行精

确的测年以及对两者地球化学以及年代学的对比，

来 探 讨 岩 体 产 铀 能 力 的 强 弱 问 题（田 泽 瑾 ，2014；

Zhang et al.，2018），但尚未有研究利用机器学习算

法来探索特定花岗岩体的铀成矿潜力，因此本文选

取应用广泛的 K ‐近邻算法以及可解释性突出的随

机森林算法来探索特定花岗岩体的铀成矿潜力 . 本

文在前人研究所得数据的基础上，首先对特征变量

进 行 特 征 重 要 性 和 相 关 性 分 析 ，选 取 元 素 特 征 变

量，然后通过机器学习的方法，研究岩体主、微量元

素对岩体铀成矿的判别；运用随机森林和 K‐近邻算

法分别构建岩体成矿的判别模型，对两种算法进行

横向上的调整参数优化对比，选取最佳的机器学习

模型 . 然后，运用建立的模型对诸广山的九峰岩体、
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红山岩体以及茶山岩体进行判别，来评价这些岩体

的铀成矿潜力，为以后的找矿勘查提供科学依据 .

1 地质背景  

发 育 在 花 岗 岩 外 围 地 层 中 以 及 花 岗 岩 体 内 的

热液型铀矿床（一般不超过 2 km）称为花岗岩型铀

矿 . 花 岗 岩 型 铀 矿 是 我 国 主 要 的 铀 矿 床 类 型 之 一 ，

在我国铀矿分布上具有重大的意义 . 华南地区花岗

岩 分 布 广 泛 ，出 露 总 面 积 达 20 余 万  km2，是 我 国 重

要的铀矿产区（邵飞等，2014）. 这些花岗岩是新太古

代-中生代多旋回岩浆活动的产物，其中以燕山期

岩 浆 活 动 最 为 重 要 . 华 南 产 铀 花 岗 岩 体 ，除 个 别 为

古老的侵入期次简单的岩体外（晋宁期摩天岭花岗

岩体），一般为自加里东至燕山期多期、多阶段侵入

的复式岩体，但与铀成矿直接有关的花岗岩体则以

较晚期的燕山期为主，次为印支期（邵飞等，2014）.
华 南 地 区 铀 资 源 又 以 桃 山 - 诸 广 山 成 矿 带 为

主，其中诸广山复式岩体是我国花岗岩型铀矿较多

的 地 方 ，铀 矿 资 源 十 分 丰 富 ，现 在 已 经 发 现 了 很 多

大型的矿床，如 361 矿床、棉花坑矿床 . 诸广山复式

岩体位于江西西南部、广东北部和湖南东南部三省

接壤区域内，位于南岭东西向构造带和万洋山-诸

广 山 南 北 向 构 造 带 的 复 合 部 位（Wang et al.，2020；

Xiao et al.，2020），该研究区已经发现了大量铀矿床

和许多富铀岩体，如三江口、长江、企岭、白云、江南

等岩体（伍皓等，2020）.
诸 广 山 岩 体 是 华 南 地 区 多 期 次 多 阶 段 的 复 式

花岗岩体，出露面积大约可达 4 000 km2，它的形成、

展布以及铀成矿作用与该区域构造、岩浆活动有着

极其密切的联系 . 诸广山岩体区域主要以花岗岩分

布 为 特 征 ，下 古 生 界 、上 古 生 界 和 中 新 生 界 地 层 极

少出露，地层的总体厚度大于 20 500 m. 从晚侏罗世

各地层都为角度假整合或不整合，反映了诸广山区

域 在 晚 侏 罗 世 时 期 发 生 过 多 次 构 造 运 动（朱 捌 ，

2010）. 诸广山复式岩体形成于加里东时期，在印支

期-燕山期活动频繁，诸广山复式岩体的主体由此

构成 . 诸广山岩体的岩浆活动主要发生在印支-燕

山 期 ，在 这 一 时 期 内 主 要 发 生 中 酸 性 岩 浆 活 动 ，岩

图 1　诸广山岩体分布及采样点位置图

Fig.1　Zhuguangshan pluton distribution and sampling point location map
1. 中粒-细粒二云母花岗岩；2. 中-中粗粒（斑状）黑云母花岗岩；3. 粗粒斑状黑云母花岗岩；4. 印支期花岗岩；5. 海西期黑云母闪长岩；6. 加里

东期花岗闪长岩；7. 条带状混合花岗岩；8. 条带状混合岩；9. 取样点及编号；10. 铀矿床及编号；11. 断裂；图改自朱捌（2010）
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性 主 要 为 粗 、中 、细 粒 黑 云 母 花 岗 岩 和 二 云 母 花 岗

闪长岩 .

2 花岗岩地球化学数据集  

本 次 研 究 从 已 公 开 发 表 的 文 献 中 收 集 了 来 自

华 南 不 同 花 岗 岩 岩 体 的 1 724 条 主 、微 量 元 素 数 据

（花岗岩 ω（SiO2）>56%），建立了花岗岩主、微量元

素 地 球 化 学 数 据 集 . 具 体 选 取 的 岩 体 主 要 包 括 ：印

支 期 的 江 南 岩 体 、白 云 岩 体 、乐 洞 岩 体 、寨 地 岩 体 、

龙 华 山 岩 体 、棉 土 窝 岩 体 、油 洞 岩 体 、大 窝 子 岩 体 、

古亭岩体、桃金洞岩体，燕山期的九峰岩体、红山岩

体、茶山岩体、三江口岩体、长江岩体、企岭岩体、赤

坑岩体、百顺岩体、日庄岩体，以及印支期和燕山期

复式岩体，包括棉花坑岩体、龙源坝岩体、粤北贵东

复式岩体、桃山复式岩体等 .
这 些 花 岗 岩 地 球 化 学 数 据 使 用 电 子 探 针（EP‐

MA）和（激光剥蚀-）电感耦合等离子体质谱（（LA
‐） ICP‐MS）等测试手段获得 . 由于数据来自不同的

文 献 ，所 检 测 的 元 素 也 有 所 不 同 ，考 虑 到 并 非 所 有

的样品都测量了全部的元素含量，同时在主量元素

中，Fe 有+3 价和+2 价，由于在测量中很难准确测

定 ，结 合 我 们 在 收 集 数 据 的 过 程 中 ，FeO 数 据 缺 失

较多，所以我们选择 Fe2O3 作为研究数据，最终我们

选 定 主 量 元 素 分 别 为 SiO2、TiO2、Al2O3、Fe2O3、

MnO、MgO、CaO、Na2O、K2O、P2O5 10 种，微量元素

分 别 为 Rb、Sr、Y、Zr、Hf、Nb、Ta、Ba、Th、U 10 种 ，

共 20 种元素含量作为我们所研究的特征变量 . 据此

对 所 收 集 的 数 据 进 行 筛 选 ，共 筛 选 出 1 711 条 完 整

数据用来作为建立机器学习模型的数据集 . 将收集

的 1 711 条 数 据 ，根 据 研 究 者 的 采 样 点 离 铀 矿 床 的

远近以及采样岩体中是否含有铀矿床划分为 866 条

含矿样本数据和 845 条不含矿样本数据，含矿的标

为 1，不含矿的标为 0. 另外单独收集九峰岩体、红山

岩体和茶山岩体的数据（共 13 条），利用训练模型对

九 峰 、红 山 和 茶 山 岩 体 铀 成 矿 潜 力 进 行 评 价 . 本 研

究 未 对 数 据 单 位 做 出 转 换 改 变 ，主 量 元 素 单 位 为

（%），微量元素单位为（10-6）.
通过对数据集建立箱线槽口图，我们从图 2 和

图 3 可以看出，主量元素中 SiO2 数据值的分布比较

集 中 ，含 量 较 高 ，MnO 含 量 较 低 ，Al2O3、MnO 和

Na2O 数据值分布区间比较分散，数据之间相差比较

大（图 2）. 微量元素中，每种元素的数据分布比较均

匀，其中 Rb 和 Ba 含量较高，Hf 含量较低（图 3）.

3 研究方法  

3.1　特征变量分析　

理论上不同元素的性质不同，在构建分类或回

归 模 型 时 ，特 征 变 量 之 间 有 着 不 同 的 作 用 ，不 同 的

特征变量对模型的预测准确率有着不同的重要性，

有些特征之间可能存在着共性或差异性 . 为了探明

图 2　花岗岩主量元素槽口箱线图

Fig.2　Box diagram of granite major element slot

4430



第  12 期 黄鑫怀等：基于机器学习的华南诸广山花岗岩体铀矿潜力评价

不同特征变量与构建模型之间的相关性，我们对上

述的数据采取特征工程研究，以达到对重要特征变

量 的 筛 选 . 特 征 变 量 的 选 择 对 模 型 的 构 建 十 分 重

要，特征变量过多或者过少都会对模型的泛化能力

产生影响，特征变量过多则会增加学习算法运算的

时间和运行内存的需要，而且还很可能导致模型过

拟 合 ；反 之 ，特 征 变 量 如 若 过 少 ，模 型 则 会 欠 拟 合 ，

导 致 模 型 泛 化 能 力 降 低（Hong et al.，2021 ；Sun 
et al.，2021）. 本文对特征变量筛选的方法为随机森

林算法的特征重要性度量和皮尔逊相关性分析 .
3.1.1　 特 征 重 要 性 度 量　 特 征 重 要 性 度 量 是 一 种

十分重要的数据筛选方式，是模型建立识别的一个

很关键的问题 . 在用随机森林算法建立分类或回归

模型时（Strobl et al.，2008），需要从众多的特征变量

中对变量在分类或回归模型中占有的重要性识别，

这 就 是 特 征 重 要 性 度 量 . 在 进 行 特 征 重 要 性 度 量

时 ，通 常 利 用 袋 外（out of bag，OOB）数 据（Chehreh 
Chelgani et al.，2016；Wang et al.，2016），在 袋 外 数

据中可以先对某一个特征变量加入噪音，然后对比

加入噪音前后模型的准确率，如果准确率大幅度下

降 ，则 可 表 明 该 特 征 变 量 的 重 要 性 较 高 . 通 过 这 个

方 法 则 可 以 计 算 出 模 型 中 所 有 特 征 变 量 的 重 要 程

度 ，如 果 特 征 变 量 的 重 要 性 值 越 高 ，则 表 明 这 个 特

征变量对模型的精确性能的影响越大，占的比重越

大 . 对 于 每 个 特 征 变 量 来 说 ，重 要 性 值 的 范 围 都 是

在［0，1］，0 表 示“特 征 变 量 在 模 型 构 建 中 根 本 没 有

用到”，1 表示“特征变量在模型构建中完美预测目

标值”，特征变量重要性求和始终为 1.
3.1.2　 皮 尔 逊 相 关 性 分 析　 随 机 森 林 模 型 对 于 各

变量之间的相关性具有较高的敏感性，预测变量的

强 相 关 性 会 使 得 预 测 有 偏 差（Nicodemus and Mal‐
ley，2009；Altmann et al.，2010）. 为了避免偏差的产

生 ，对 特 征 变 量 进 行 皮 尔 逊（Pearson）相 关 性 分 析 .
皮 尔 逊 相 关 系 数 是 用 来 计 算 两 个 特 征 变 量 之 间 的

数值特征的，两个变量之间的协方差和标准差的商

定义为两个特征变量之间的 Pearson 相关系数：

ρX,Y = COV ( X,Y )
σX σY

=
E [ ( )X - μX ( )Y - μY ]

σX σY
，(1)

式（1）中 定 义 了 总 体 相 关 系 数 ，常 用 希 腊 小 写 字 母

作 为 代 表 符 号 . 估 算 样 本 的 协 方 差 和 标 准 差 ，可 得

到 Pearson 相关系数 r：

            r =
∑
i = 1

n

( )X i - X̄ ( )Y i - Ȳ

∑
i = 1

n

( )X i - X̄
2 ∑

i = 1

n

( )Y i - Ȳ
2

.             ( 2 )

皮 尔 逊 相 关 系 数 反 映 了 两 个 特 征 变 量 之 间 相

关 性 的 大 小 ，取 值 范 围 为［-1，1］. 系 数 的 值 为 1 意

味着所有的数据点都很好地落在一条直线上，表明

两 个 变 量 之 间 正 相 关 性 极 强 ，系 数 的 值 为 -1 意 味

着两个变量之间是呈负相关的，相关性极强会影响

图 3　花岗岩微量元素槽口箱线图

Fig.3　Box diagram of granite trace element slot
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模型的泛化能力 . 系数的值为 0 意味着两个变量之

间 没 有 线 性 关 系 ，两 个 变 量 之 间 是 独 立 存 在 的 . 一

般而言，Pearson 值大于 0.6 或小于-0.6 时，都表明

两 者 具 有 较 强 的 相 关 性（Chehreh Chelgani et al.，
2016；Matin and Chelgani，2016）.
3.2　随机森林算法　

随机森林由 Breiman（2001）提出的一种分类和

回 归 算 法 的 集 成 学 习 算 法 ，它 通 过 自 助 法（boot‐
strap）重 采 样 技 术 ，在 原 始 训 练 样 本 集 合 N 中 有 放

回地重复随机选择 N 个样本，形成新的原始训练样

本集合训练决策树，再经由上述过程产生的 m 棵决

策树组成随机森林，新数据的划分结果按分类树投

票数量产生的分值而定 . 其实质是对决策树算法的

一 个 改 良 ，将 数 个 决 策 树 整 合 在 一 块 ，每 棵 树 的 构

建依赖于单独提取的样本 . 单棵树的分类能力可能

很 小 ，但 在 随 机 产 生 大 量 的 决 策 树 后 ，一 个 测 试 样

本 可 以 通 过 每 一 棵 树 的 分 类 结 果 经 统 计 后 选 择 最

可能的分类 . 建立该模型的过程可以分为以下几个

步骤：（1）首先把数据集按照 7∶3 的比例划分为训练

集数据和测试集数据，从训练集中有放回地随机选

取 训 练 集 2/3 的 数 据 作 为 样 本 集 ，剩 下 的 1/3 的 数

据 则 就 是 袋 外 数 据 ；（2）在 建 立 模 型 中 设 置 要 选 取

的 最 大 特 征 参 数 和 构 建 的 决 策 树 的 个 数 ，建 立 模

型；（3）选取对模型性能最佳的参数，然后每棵树对

测试集数据进行测试，评估结果便是预测结果 .
随 机 森 林 比 决 策 树 对 离 群 值 和 不 平 衡 的 数 据

集具有强大的性能，可扩展且能够处理数据集中的

非线性趋势，它不需要对特征变量的数据特征分布

和范围进行限制，所以随机森林不需要对特征进行

缩 放 或 修 改 ，它 可 以 适 用 于 任 何 数 据 源 . 在 随 机 森

林中树的随机化的方法有两种：一种是通过选择用

于构造树的棵树；一种是通过选择每次划分选取最

大特征的个数 . 随机森林是以 N 个决策树为基本分

类 器 ，进 行 集 成 学 习 后 得 到 的 一 个 组 合 分 类 器 . 当

输入待分类样本时，随机森林输出的分类结果由每

个决策树的分类结果简单投票决定（董师师和黄哲

学，2013）. 此外，随机森林还能自动计算出特征变量

对于建立的模型的相对重要性（Breiman，2004）.
3.3　K⁃近邻算法　

K ‐近 邻 算 法（K ‐nerest neighbor，KNN）是 监 督

学 习 的 一 种 ，常 用 于 分 类 和 回 归 问 题 ，K ‐近 邻 方 法

的核心思想是：在给定的已知标签的样本集上寻找

与待测识别样本相距最近的 K 个样本，这些样本中

的标签众数的那一个标签，即为该待测样本的分类

标签（殷小舟，2009）. 本研究中，数据点间的远近定

义为欧氏距离，即以 X、y 表征任意两数据点的位置，

其在 n 维空间上的公式如下：

                      d (X,y)= ∑
i = 1

n

( X i - yi )2 .                      ( 3 )

KNN 的发现作为一种在不同领域使用的流行

方 法 ，被 认 为 是 大 数 据 中 的 一 种 具 有 挑 战 性 的 方

法 ，它 基 于 在 属 性 空 间 中 发 现 K 密 切 邻 近 的 样 本 ，

KNN 算法的思想相对于其他的机器学习方法比较

简 单 ，但 是 也 具 有 很 好 的 预 测 性 能 ，并 且 还 不 需 要

对数据进行特别的假设 .KNN 算法的计算过程主要

分为以下 4 个步骤：（1）计算待分类的数据点和已经

知道类别的数据点之间的距离，并且按照距离的远

近 排 序 ；（2）选 取 要 分 类 点 与 已 知 类 别 点 距 离 较 小

的 N 个 数 据 点 ；（3）确 定 N 个 数 据 点 所 出 现 在 类 别

中 的 频 数 ；（4）前 N 个 数 据 点 出 现 次 数 最 多 的 类 别

作为待分类点的预测类别 . 在 K‐近邻算法中，我们

最需要注意的关键就是参数 K 值的选择，K 值的选

择对最终模型预测的结果会产生直接的影响，如果

K 值选择过小，就意味着整体模型变得复杂，容易产

生过拟合（Song et al.，2007）. 如果选择的 K 值较大，

就相当于用较大领域中的训练实例进行预测，就意

味 着 模 型 过 于 简 单 ，学 习 的 近 似 误 差 会 增 大 ，是 不

可取的 . 因此，K 值的选择对于模型的泛化能力十分

重要 .
3.4　模型评价　

本 研 究 采 用 测 试 集 上 的 模 型 精 确 率（Preci‐
sion）、召 回 率（Recall）、受 试 者 工 作 特 征（receiver 
operating characteristic curve，ROC）曲 线 来 评 价 模

型 的 分 类 效 果（郑 泽 宇 ，2019），精 确 率 体 现 了 模 型

对 阴 性 样 本 的 区 分 能 力 ，即 精 确 率 越 高 ，模 型 区 分

能力越强；召回率体现了分类模型对阳性样本的判

别能力，即召回率越高，模型判别能力越强；ROC 曲

线是反映敏感性和特异性连续变量的综合指标，是

用构图法揭示敏感性和特异性的相互关系，它通过

将连续变量设定出多个不同的临界值，从而计算出

一 系 列 敏 感 性 和 特 异 性 ，再 以 敏 感 性 为 纵 坐 标 、特

异 性 为 横 坐 标 绘 制 成 曲 线 ，曲 线 下 面 积 越 大 ，诊 断

准确性越高 . 在 ROC 曲线上，最靠近坐标图左上方

的点为敏感性和特异性均较高的临界值 .AUC 值表

示 的 是 ROC 曲 线 下 方 X 轴 与 Y 轴 所 形 成 的 面 积 ，

AUC 值越大，表明该模型的泛化能力越好；反之，泛
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化性能则越差 .
本文采用的机器学习算法基于 Python3.8 和第

三 方 模 块 scikit‐learn 编 码 实 现 ，并 使 用 jupyternote‐
book 运行 .

4 实验结果与讨论  

4.1　特征变量选择　

本 文 将 上 述 的 20 种 主 、微 量 元 素 作 为 特 征 变

量 ，并 对 特 征 变 量 进 行 相 关 的 选 择 分 析 . 首 先 对 特

征 变 量 进 行 重 要 性 度 量 ，采 用 收 集 的 1 711 组 数 据

生 成 随 机 森 林 模 型 ，在 生 成 模 型 的 同 时 ，已 经 对 特

征变量利用袋外数据进行特征重要性度量，特征变

量重要性度量结果表明 U、Rb、Ba、K2O 等元素对分

类模型具有比较高的贡献值，P2O5 对模型的性能产

生的贡献值最低（图 4），因此剔除 P2O5 的数据 .
在 对 20 种 元 素 进 行 Pearson 相 关 性 分 析 ，从 结

果可以看出，Rb 和 Ta 具有较强的相关性（0.71），Ba
和 Sr 具有较强的相关性（0.85），因此我们认为 Rb 和

Ta、Ba 和 Sr 元 素 之 间 两 者 的 数 据 重 叠 区 域 是 较 大

的，我们只需要采用具有强相关性元素之中的一种

即可，对于强相关性的特征的选取，我们结合图 4 的

特征变量重要性度量结果来做出选择，从图 4 中可

以看出 Rb 的重要性大于 Ta 的重要性，Ba 的重要性

大 于 Sr 的 重 要 性 ，所 以 我 们 剔 除 Ta、Sr 特 征 变 量 ，

保留 Rb、Ba 作为模型的特征变量 . 最后保留下来的

特 征 变 量 元 素 有 SiO2、TiO2、Al2O3、Fe2O3、MnO、

MgO、CaO、Na2O、K2O、Rb、Y、Zr、Hf、Nb、Ba、Th
和 U.
4.2　随机森林算法　

本文采用全部数据集的 70% 作为训练集，用来

生 成 随 机 森 林 模 型 ，30% 的 数 据 作 为 测 试 集 ，用 来

作为验证模型分类准确率的数据 . 对于随机森林模

型，选择 Gini 指数和 CART 算法构建随机森林的决

策树 .
4.2.1　参数优化　在随机森林模型的建立中，通常

特征数 max_feature 和决策数的数量 n_eatimators 会

对预测结果的精度产生影响 . 本实验先对 max_fea‐
ture 参数在 1~6 的范围内，对数据集进行训练，然后

对模型的分类性能进行检测 . 图 5 表明最大特征个

数为 3 的时候，该随机森林模型的分类准确率最佳 .
在 最 大 特 征 个 数 为 3 时 ，在 决 策 树 的 数 量 为

100~1 000 的范围内，对随机森林模型进行分类性

能测试 . 图 6 表明构造树的个数为 400 时，该随机森

林 模 型 的 分 类 准 确 率 最 佳 . 因 此 ，该 随 机 森 林 模 型

在此参数下（max_feature=3，n_estimators=400）分

类性能达到最佳，此时在测试集上的分类精确率达

到了 93%.

图 4　基于随机森林模型的重要性度量

Fig.4　Importance measurement based on random forest model
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4.2.2　 随 机 森 林 模 型 测 试 集 分 类 效 果　 采 用 上 述

性能最佳的最大特征数为 3，构造树个数为 400 的随

机 森 林 模 型 ，对 数 据 集 分 类 所 得 到 混 淆 矩 阵 结 果

（图 7）. 混 淆 矩 阵 是 用 来 评 价 分 类 精 度 的 一 种 标 准

格式，混淆矩阵的每一列代表了分类模型中的一种

预测类别，每一列的总数表示预测为该类别的数据

的 数 目 ；每 一 行 代 表 了 数 据 的 真 实 归 属 类 别 ，每 一

行的数据总数表示该类别的数据实例的数目 . 每一

列中的数值表示真实数据被预测为该类的数目，如

图 7 所示，第一行表示有 222 个含矿数据预测正确，

21 个含矿数据预测错误；同理，第一行第二列的 21
表示有 21 个实际归属为含矿的实例被错误预测为

第二类不含矿的实例 . 由图 6 知该模型此时分类准

确率达到 93%.

4.3　K⁃近邻算法　

在进行 K‐近邻算法上，我们采用与随机森林算

法一致的数据集（即进行过特征重要性度量和 Pear‐
son 相关性分析筛选后保留的数据）.
4.3.1　参数选择　在 K‐近邻算法中，近邻数 K 的选

择非常重要 . 本实验选取近邻数在 1~10 的范围内，

对数据集在 K‐近邻算法下进行分类正确率预测 . 结

果 如 图 8 所 示 ，在 近 邻 数 为 7 的 时 候 测 试 集 分 类 效

果达到最佳，此时在测试集上的分类准确率达到了

81%.
4.3.2　K⁃近邻模型测试集分类效果　图 9 为在近邻

数为 7 时的情况下对数据集进行 K‐近邻分类所得的

模型的测试结果 . 第一行表示在一共 242 个样本中，

199 个预测正确，43 个样本预测错误，即第一行 199
表示有 199 个实际为含矿的样本预测正确，43 表示

图 5　随机森林模型 max_feature 选取图

Fig.5　Max_feature selection diagram of random forest model

图 6　随机森林模型 n_estimators 选取图

Fig.6　Random forest model n_estimators selection diagram
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有 43 个实际为含矿的样本被错误预测为不含矿 . 同

理，第二行表示在 272 个样本中，218 个不含矿样本

被 正 确 预 测 ，54 个 不 含 矿 样 本 预 测 错 误 ，被 预 测 为

含 矿 样 本 . 即 第 二 行 54 表 示 有 54 个 实 际 为 不 含 矿

的样本被预测为含矿，218 表示有 218 个实际为不含

矿的样本预测正确 . 由图 8 可知该模型此时的预测

准确率为 81%.
4.4　模型评价　

召回率曲线适用于对二分类变量的模型评价，

即为所有正例中被正确预测的比例 .ROC 曲线下面

积（ area under roc curve，AUC）作 为 一 种 单 一 的 量

化 指 标 ，它 能 很 好 地 反 映 分 类 模 型 的 分 类 效 果 ，

AUC 的取值范围为 0 到 1，AUC 值越接近 1，则该模

型的分类性能越好，反之，AUC 的值越小，则该模型

的性能越差 .
随机森林模型和 K‐近邻模型的精确率 ‐召回率

曲 线 和 ROC 曲 线 如 图 10 和 图 11 所 示 . 综 上 可 知 ，

随 机 森 林 模 型 的 分 类 精 度 为 0.93，AUC 值 为 0.96，

而 K ‐ 近 邻 模 型 的 分 类 精 确 度 为 0.81，AUC 值 为

0.89，随机森林模型在此数据集上的分类性能明显

强于 K‐近邻分类模型 . 而召回率表示的是样本中的

某 类 样 本 有 多 少 被 正 确 预 测 ，召 回 率 越 高 ，特 异 性

越小，也就是召回率曲线越靠近右上越好 . 所以，由

图 10 和 图 11 可 知 ，随 机 森 林 模 型 在 此 数 据 集 的 分

类性能优于 K‐近邻模型 .
4.5　预测模型不确定性讨论　

在最优模型下，随机森林模型和 K‐近邻模型都

存在预测不正确的岩体，预测错误的数据主要存在

于棉土窝岩体和乐洞岩体，两者均属于印支期花岗

岩岩体 . 这些岩体具有较高含量的 Th 和 Zr，导致岩

浆中的 U 大量进入锆石等难溶矿物中，限制了花岗

岩 的 成 矿 潜 力 . 另 外 ，数 据 点 标 签（含 矿 或 非 矿）是

根据岩体内是否有已发现铀矿进行判别，标签的正

确与否也影响最终的分类结果 . 一方面岩体可能仅

仅是矿点或矿化，另一方面采样点的代表性也有偏

差 ，具 有 人 为 因 素 影 响 ，从 而 对 数 据 的 判 别 划 分 不

当，造成了模型预测结果的不确定性 .

图 8　KNN 近邻数选取图

Fig.8　K value selection graph of KNN algorithm

图 7　随机森林分类模型混淆矩阵图

Fig.7　 Random forest classification model confusion ma‐
trix diagram                                                                   
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另 外 数 据 精 度 和 数 据 量 也 会 造 成 预 测 结 果 的

不 确 定 性 . 数 据 集 是 所 有 机 器 学 习 系 统 的 关 键 成

分，数据量过少，数据收集不全面，特征变量不完整

都 可 能 造 成 预 测 结 果 的 不 确 定 性 . 同 时 ，数 据 的 精

度会受到分析方法以及检出限高低的影响，如 LA‐
ICP‐MS 数据的分析精度比 EPMA 要高，在数据集

进行前处理的过程中会造成噪声，进而对预测结果

的准确性也会产生影响 .

5 成矿潜力评价分析  

用 上 述 建 立 的 分 类 性 能 较 好 的 随 机 森 林 模 型

对研究区九峰岩体、红山岩体以及茶山岩体采样点

数 据 进 行 预 测（采 样 点 如 图 1 所 示），结 果 如 表 1
所示 .

九 峰 岩 体 采 样 点 ，不 含 矿 概 率 分 别 为 64%、

86%、89%、93% 和 84%，九峰岩体位于诸广山主成

矿区的北东向，远离主成矿区，九峰岩体 5 个采样点

中 4 个不含矿率都超过了 84%，认为该岩体的含矿

率 较 低 ，而 且 已 有 前 人 研 究 认 为 九 峰 岩 体 碱 度 率

低 ，不 利 于 铀 矿 的 富 集 ，而 现 在 在 九 峰 岩 体 还 未 发

现铀矿，所以认为九峰岩体为不产铀岩体（田泽瑾，

2014；Zhang et al.，2017；张丽，2017）. 红山岩体采样

点，含矿概率分别为 83%、89%、90%、90% 和 91%，

红山岩体 5 个采样点中，每个采样点含矿概率都超

过 了 80%，表 明 该 区 的 含 矿 概 率 较 大 . 茶 山 岩 体 采

样点含矿概率分别为 96%、97% 和 99%，茶山岩体

的 3 个采样点中，每个采样点的含矿概率都超过了

95%，所 以 该 区 的 含 矿 可 能 性 极 大（兰 鸿 锋 等 ，

2020）. 虽然当前在红山和茶山岩体中还未发现铀矿

点，但未来应当作为找矿勘查的重点 .

6 结论  

本文基于大数据和机器学习的思维，利用已发

表文献收集了华南花岗岩的地球化学数据，并对数

据进行处理，利用随机森林方法和 K‐近邻方法分别

构 建 分 类 模 型 ，并 对 比 两 种 分 类 模 型 的 分 类 精 确

度，选出最优模型，最终对诸广山地区九峰、红山和

图 9　KNN 分类模型混淆矩阵图

Fig.9　KNN classification model confusion matrix diagram

图 10　准确率-召回率曲线

Fig.10　Accuracy-recall curve
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茶山岩体进行成矿潜力评价 .
（1）本文以前人已发表文献中的花岗岩地球化

学数据，建立以随机森林算法和 K‐近邻算法的机器

学习分类模型，通过对两种算法的研究表明随机森

林 具 有 更 好 的 性 能 ，表 现 出 更 好 的 预 测 效 果 . 证 明

这种模型在现有的数据种是可行的 .
（2）通 过 对 潜 力 区 进 行 预 测 ，表 明 九 峰 岩 体 含

矿的概率较低，红山岩体的预测结果中含矿概率均

为 中 高 值 ，存 在 较 高 的 成 矿 潜 力 ，可 作 为 矿 产 勘 探

潜力区 . 茶山岩体 3 个采样点的预测结果都为高含

矿 率 ，大 概 率 存 在 未 发 现 的 矿 体 ，可 以 优 先 作 为 找

矿勘查的方向 .
（3）基于华南花岗岩型铀矿的主微量地球化学

大 数 据 和 随 机 森 林 算 法 构 建 的 分 类 器 泛 化 能 力 较

强 ，是 一 种 新 的 有 效 的 矿 床 勘 查 预 测 分 类 模 型 ，将

来我们将进一步收集补充新的地球化学数据，建立

更加完善的大数据集，并采用其他机器学习方法来

建立分类模型，为地质人员提供一种便捷完善的矿

产勘查预测工具 .
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