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［收稿日期］２０２３－０９－２１。
［基金项目］北京市科学技术协会２０２３—２０２５青年人才托举工程（ＢＹＥＳＳ２０２３４１１）；地质工程与矿产资源国家重点实验

室开放研究课题（ＧＰＭＲ２０２３０８）；中国地质大学（北京）新教师基本科研能力提升项目（２－９－２０２０－０１０）。
［第一作者］董赛娜（１９９８—），女，硕士研究生，研究方向：地质工程，Ｅ－ｍａｉｌ：ｄｓｎ＿ｃｕｇｂ＠１６３．ｃｏｍ。
［通信作者］王达（１９９０—），男，副教授，博士生导师，研究方向：金属稳定同位素在矿床学及找矿勘查中的应用，Ｅ－ｍａｉｌ：

ＷａｎｇＤａ９００９０９＠ｃｕｇｂ．ｅｄｕ．ｃｎ。
［引用格式］董赛娜，王达，马国桃，等，２０２４．基于机器学习的闪锌矿微量元素特征在铅锌矿床类型识别中的应用［Ｊ］．成
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基于机器学习的闪锌矿微量元素特征
在铅锌矿床类型识别中的应用

董赛娜１，王　达１，马国桃２，魏守才３，代克刚４，张晓暄１，徐大兴１
１．中国地质大学 地球科学与资源学院，北京１０００８３；

２．中国地质调查局成都地质调查中心 矿产资源室，成都６１００８１；

３．西藏自治区地质矿产勘查开发局 第二地质大队，拉萨８５００００；

４．西藏自治区地质矿产勘查开发局 第五地质大队，拉萨８５００００

［摘要］闪锌矿微量元素特征是识别铅锌矿床成因类型的重要指标。拟通过机器学习方法识

别出判断铅锌矿床成因类型的关键控制元素，建立基于闪锌矿微量元素特征的广义铅锌矿成

因类型判别图。系统收集了密西西比河谷型、火山块状硫化物型、喷流－沉积型、矽卡岩型４种

成因类型铅锌矿床中３　７００条闪锌矿的１２种微量元素数据（Ｃｄ，Ｍｎ，Ａｇ，Ｃｕ，Ｐｂ，Ｓｎ，Ｇａ，Ｉｎ，

Ｓｂ，Ｃｏ，Ｇｅ和Ｆｅ），使用支持向量机和随机森林２个机器学习分类模型对其进行分类，对这些

特征元素重要性进行排序。基于闪锌矿微量元素特征，利用大数据和机器学习方法构建的铅

锌矿床分类模型可以有效地区分不同成因类型的铅锌矿床，支持向量机和随机森林分类模型

在测试集上的准确率分别为９８．５％和９６．９％。同时，通过主成分分析对１２种元素特征进行

统计分析和降维可视化，并结合随机森林模型特征元素重要性排序，识别出能区分铅锌矿床４
种成因类型的关键化学元素。结果显示，闪锌矿的１２种微量元素中，Ｍｎ，Ｇｅ，Ｉｎ，Ｃｏ，Ｓｂ和Ｇａ
这６种元素用于区分铅锌矿床成因类型效果显著。新构建了４种成因类型铅锌矿床闪锌矿ｌｎ
（Ｍｎ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｇｅ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｃｏ／Ｃｄ）三元二维图，以及ｌｎ（Ｍｎ）－ｌｎ（Ｓｂ）、ｌｎ（Ｃｏ）－ｌｎ（Ｇａ）和ｌｎ（Ｍｎ）－
ｌｎ（Ｉｎ／Ｇｅ）二元二维图，可用来有效区分密西西比河谷型、火山块状硫化物型、喷流－沉积型、矽

卡岩型４种类型铅锌矿床。

［关键词］闪锌矿；微量元素；机器学习；大数据分析；铅锌矿床
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　　铅锌是十分重要的矿产资源，在电气、机械、
冶金、医药、核和石油工业等领域有着广泛的用
途，对促进国民经济发展和提高人民生活品质有
重大作用，各个国家也越来越重视铅锌资源的勘
探与开发。在勘探过程中，区分铅锌矿床类型是
必不可少的环节，对于建立找矿模型和指导找矿
具有重要意义，多元找矿信息的提取对指导深部
找矿越来越重要（张弘等，２０２１；罗杰等，２０２２；

郭广慧等，２０２３）。
在铅锌矿床中，矿物类型多样，其中闪锌矿是

最具代表性的硫化物矿物之一。在成矿过程中，
成矿温度（Ｗａｒｋ　ａｎｄ　Ｗａｔｓｏｎ，２００６）、金属来源、
氧逸度（Ｋｅｉｔｈ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）等因素都会影响闪锌
矿微量元素含量（如Ｇａ，Ｉｎ，Ｇｅ，Ｃｄ，Ｆｅ，Ｍｎ和Ｃｏ
等），因此闪锌矿中微量元素特征可以间接地反映
出铅锌矿床的成矿信息（Ｒｅｉｃｈ　ｅｔ　ａｌ．，２０１３；金露
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英等，２０１５）。许多学者依据检测出来的元素含量
或者比值，建立了基于闪锌矿成分判断矿床成因
类型的判别方法。例如，胡鹏等（２０１４）对马元铅
锌矿床闪锌矿进行高精度的激光剥蚀－电感耦合
等离子体质谱仪（ＬＡ－ＩＣＰ－ＭＳ）原位微量元素分
析，低含量的Ｆｅ、Ｍｎ和Ｇａ／Ｇｅ比值特征，均指示
了矿床成矿流体温度不高，推断出马元铅锌矿床
成矿作用与中低温盆地流体有关；Ｗｅｎ　ｅｔ　ａｌ．
（２０１６）统计了全中国范围内９个不同成因的铅锌
矿床的闪锌矿Ｃｄ含量、δ１１４／１１０　Ｃｄ值变化范围以
及Ｚｎ／Ｃｄ比值，并将这些矿床分为３大类（高温
系统、低温系统、喷流系统），首次提出了Ｃｄ的分
布与成矿流体环境有关（温度、ｐＨ值和盐度），得
出不同成矿系统 Ｃｄ含量和Ｚｎ／Ｃｄ比值不同；
张茂富等（２０１６）对会泽矿区闪锌矿进行元素分
析，将闪锌矿中Ｚｎ／Ｃｄ比值作为地质温度计进行
测温（Ｚｎ／Ｃｄ＞６００：指示高温；１００＜Ｚｎ／Ｃｄ＜
６００：指示中温；Ｚｎ／Ｃｄ＜１００：指示低温）；康凯等
（２０２０）利用ＬＡ－ＩＣＰ－ＭＳ原位微量元素分析技术
测试花牛山铅锌矿床闪锌矿的微量元素组成，推
测出花牛山铅锌矿床成矿作用与岩浆热液有关；
陈钧渝等（２０２３）利用ＬＡ－ＩＣＰ－ＭＳ对中天山狼牙
泉铅锌矿床中３个闪锌矿样本进行了原位微量元
素分析，推断狼牙泉铅锌矿床属于高温矽卡岩型
铅锌矿床。以上研究均表明不同成因类型的铅锌
矿床中闪锌矿具有明显不同的微量元素特征。
近年来，随着测试技术的发展，测试的速度和

结果的精度均不断提高，地质数据呈现出爆炸式
增长。同时，随着科学技术的不断发展，这些数据
的丰富度、可信度和生产速度都处在一个较高的
水平，使得地质大数据呈现出大量性、高速性和多
样性的特征（路英川等，２０２１）。在大数据和智能
化技术的推动下，一些学者尝试使用机器学习的
方法对矿物的地球化学特征进行研究和分析，并
取得了良好的研究成果。例如，Ｌｉ　ｅｔ　ａｌ．（２０２３）
使用随机森林（ＲＦ）和ｔ－分布随机近邻嵌入（ｔ－
ＳＮＥ）２种机器学习方法对收集到的５个不同成
因的铅锌矿的闪锌矿数据进行分析，结果表明，除
火山块状硫化物型（ＶＭＳ）矿床外，喷流－沉积型
（ＳＥＤＥＸ）、密西西比河谷型（ＭＶＴ）、矽卡岩型和
浅成热液型４种类型的铅锌矿床均可以被区分出
来，证明闪锌矿微量元素数据可以应用于铅锌矿
床的成因分类；Ｚｏｕ　ｅｔ　ａｌ．（２０２２）通过对全球典型

斑岩型铜矿床中成矿与不成矿岩浆岩的微量元素

进行系统分析，使用ＲＦ和深度神经网络（ＤＮＮ）２
种新型的机器学习方法来获得成矿潜力指数，模
型的特征重要性分析表明，Ｅｕ／Ｅｕ＊，Ｅｕ／Ｅｕ＊／Ｙ，

Ｃｅ／Ｎｄ，Ｃｅ／Ｃｅ＊，Ｄｙ，Ｈｆ和Ｔｉ是判断成矿潜力指
数的重要参数，通过成矿指数缩小找矿勘查范围，
从而提高了找矿效率；洪双等（２０２１）收集国内外

７　３８８个磁铁矿地球化学数据，采用ＲＦ算法对矿
床成因类型进行分类，结果表明，磁铁矿中的主微
量元素能有效区分矿床成因类型。上述研究案例
说明，ＲＦ、ｔ－ＳＮＥ和ＤＮＮ机器学习方法可用来对
矿床进行成因分类，但ＲＦ和ＤＮＮ等高维机器学
习方法对分类结果可视化有限，ｔ－ＳＮＥ方法通过
降维将分类结果可视化，虽然弥补了高维分类方
法中对分类结果进行可视化局限性或与原始地球

化学数据集建立联系，但降维可视化后的结果是
由新的变量组合或新的复杂表达式组合而成，这
种结果的可视化不利于其后续地质工作的开展，
因此需要形成一种广义的判别图来对其后续研究

提供价值。
基于此，本文以不同成因类型铅锌矿床中的

闪锌矿为研究对象，在系统收集闪锌矿ＬＡ－ＩＣＰ－
ＭＳ元素含量数据的基础上，使用支持向量机
（ＳＶＭ）和ＲＦ对数据进行分析，并结合元素主成
分分析结果，新建立了基于闪锌矿微量元素特征
的广义铅锌矿成因类型判别图。

１　闪锌矿元素地球化学数据集

本文系统收集了已发表在国内外期刊上的

３　７７２条闪锌矿ＬＡ－ＩＣＰ－ＭＳ元素数据。数据收集
后，对数据进行检查，发现一些矿床成因存在争
议，会影响后续判断，所以剔除了７２条相关数据。
整理形成的闪锌矿地球化学大数据集（表１）来源
于全球８９个铅锌矿床（图１），包含澳大利亚的

Ｍｔ．Ｉｓａ铅锌矿床、伊朗的安戈帕斯（Ａｎｇｏｕｒａｎ）铅
锌矿床等典型的大型－超大型矿床，涉及 ＭＶＴ
型、ＶＭＳ型、ＳＥＤＥＸ型和矽卡岩型４个常见的铅
锌矿成因类型；每条闪锌矿数据包含１２种元素：

Ｃｄ，Ｍｎ，Ａｇ，Ｃｕ，Ｐｂ，Ｓｎ，Ｇａ，Ｉｎ，Ｓｂ，Ｃｏ，Ｇｅ和Ｆｅ。
通过箱线图对不同成因类型铅锌矿床中闪锌

矿微量元素含量分布特征进行可视化（图２），发
现微量元素特征可以用于区分不同类型的铅锌矿

床。具体如下：（１）与岩浆热液无关（ＭＶＴ型、
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ＳＥＤＥＸ型）和与岩浆热液有关（矽卡岩型、ＶＭＳ
型）的矿床中，Ｍｎ元素含量差别明显，在与岩浆
热液有关的矿床中相对比较富集 Ｍｎ；（２）Ｉｎ元素
在 ＭＶＴ型矿床中含量较低，明显区别于其他３

类铅锌矿床；（３）在矽卡岩型矿床中，Ｓｂ元素相对
亏损，而Ｃｏ元素相对富集，与其他３类矿床差异
显著；（４）ＭＶＴ型矿床中Ｇｅ元素含量相对富集，
与其他３类矿床重叠度较低。

表１　不同成因类型铅锌矿床中闪锌矿微量元素数据量
Ｔａｂｌｅ　１　Ａｍｏｕｎｔｓ　ｏｆ　ｔｒａｃｅ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ　ｉｎ　ｓｐｈａｌｅｒｉｔｅ　ｆｒｏｍ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ｄｅｐｏｓｉｔｓ

成因类型 数据量 矿床名称及参考文献

ＭＶＴ型 １４２４

勐兴（刘锦康等，２０２０）；纳雍枝（Ｗｅｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；火烧云（袁鑫等，２０２２）；湘西花垣（隗含涛等，
２０２１）；马元（胡鹏等，２０１４）；Ａｎｇｏｕｒａｎ（Ｚｈｕａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）；西邑（Ｘｉａｏ　ａｎｄ　Ｌｉ，２０１９）；Ａｌｖｉａ
ｍｉｎｅ（Ｐａšａｖａ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）；Ｎｏｒｔｈ　Ｇｅｒｍａｎ　Ｂａｓｉｎ（Ｋｎｏｒｓｃｈ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）；大梁子（Ｙｕａｎ　ｅｔ　ａｌ．，
２０１８）；会泽，勐兴（Ｚｈｏｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；李子坪，富隆厂（Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）；牛角塘（Ｙｅ　ｅｔ　ａｌ．，
２０１１）；金顶（Ｚｈｏｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；毛坪（Ｗｅｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；富乐（任涛等，２０１９）；Ｔｒｅｓ　Ｍａｒｉａｓ
ＴＭ，Ｋａｐｐ　Ｍｉｎｅｒａｌ，Ｓｉｎｋｈｏｌｍｅｎ（Ｃｏｏｋ　ｅｔ　ａｌ．，２００９）；Ｌｉｓｈｅｅｎ（Ｆｒｅｎｚｅｌ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）；清水塘（Ｌｉｕ
ｅｔ　ａｌ．，２０２２）；毛坪，天桥，垭都，筲箕湾，青山，杉树林（Ｙａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）

ＳＥＤＥＸ型 １１８１
Ｈｉｌｔｏｎ，Ｍｏｕｎｔ　Ｉｓａ（Ｃａｖｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）；Ｍｏｆｊｅｌｌｅｔ，Ｂｌｅｉｋｖａｓｓｌｉ，Ｍｏｕｎｔ　Ｉｓａ，Ｂｒｏｋｅｎ　Ｈｉｌｌ（Ｌｏｃｋｉｎｇｔｏｎ
ｅｔ　ａｌ．，２０１４）；Ｈａｅｒｄａｂａｎ（Ｊｉａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；Ｍｏｕｎｔ　Ｎｏｖｉｔ（Ｃａｖｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）；Ｂｅｎｔａｉｌｌｏｕ
（Ｃｕｇｅｒｏｎｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；Ｂｏｂｉｊａ（Ｍａｕｒｅｒ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）

ＶＭＳ型 ５９５

老厂（Ｙｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０１１）；Ｍａｒíａ　Ｔｅｒｅｓａ（Ｔｏｒｒóｅｔ　ａｌ．，２０２２）；东风南山（Ｌｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）；Ｚｉｎｋｇｒｕ－
ｖａｎ（Ｆｒｅｎｚｅｌ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）；Ｖｏｒｔａ　ＤＭＶ，Ｅｓｋａｙ　Ｃｒｅｅｋ，Ｓａｕｄａ　Ｓａ，Ｚｉｎｋｇｒｕｖａｎ，Ｍａｒｋｅｔｏｒｐ，Ｋａｖｅｌ－
ｔｏｒｐ（Ｃｏｏｋ　ｅｔ　ａｌ．，２００９）；Çａｙｅｌｉ　ｐａｌｅｏｈｙｄｒｏｔｈｅｒｍａｌ　ｃｈｉｍｎｅｙ（Ｒｅｖａｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）；别鲁乌图（Ｌｉ
ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；Ｓｕｌｉｔｊｅｌｍａ，Ｒøｒｏｓ（Ｌｏｃｋｉｎｇｔｏｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）；Ｆａｌｕｎ（Ｋａｍｐｍａｎｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８）；
Ｋａｉｒｅｉ　Ｖｅｎｔ　Ｆｉｅｌｄ（Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８）；Ｂａｎｓｋｈａｐａ，Ｊａｎｇａｌｄｅｈｒｉ，Ｂｉｓｋｈａｎ，Ｂｈｕｙａｒｉ（Ｍｉｓｈｒａ　ｅｔ　ａｌ．，
２０２１）

矽卡岩型 ５００

核桃坪，芦子园，都龙（Ｙｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０１１）；丁家山（Ｘｉｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；云南（Ｚｈａｏ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；庙
山（刑波等，２０１６）；Ｍｏｒｏｃｏｃｈａ（Ｂｅｎｉｔｅｓ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）；Ｍａｊｄａｎｐｅｋ，Ｏｃｎａ　ｄｅ　Ｆｉｅｒ，Ｂａｉｔａ　Ｂｉｈｏｒ，Ｖａ－
ｌｅａ　Ｓｅａｃǎ，Ｌｅｆｅｖｒｅ，Ｋｏｎｎｅｒｕｄｋｏｌｌｅｎ，Ｋａｍｉｏｋａ（Ｃｏｏｋ　ｅｔ　ａｌ．，２００９）；Ｂａｉｔａ　Ｂｉｈｏｒ（Ｆｒｅｎｚｅｌ　ｅｔ　ａｌ．，
２０２０）；Ｙｅｏｎｈｗａ，Ｇａｇｏｋ，Ｕｌｊｉｎ，Ｓａｇｏｋ，Ｊａｎｇｇｕｎ，ｈｉｎｙｅｍｉ，Ｄｏｎｇｎａｍ，Ｗｏｎｄｏｎｇ，Ｓｅｏｊｉｎ，Ｓａｎｇｄｏｎｇ
（Ｌｅｅ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）；姚家岭（刘政，２０１９）；峰岩（Ｘｉｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）；白音诺尔，开原（马腾瀚，
２０２０）；姚家岭（Ｘｉｏｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）

图１　闪锌矿数据集矿床位置分布图（数据来源同表１）
Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌｏｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｏｒｅ　ｄｅｐｏｓｉｔｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｆｏｒｍ　ｔｈｅ　ｓｐｈａｌｅｒｉｔｅ　ｄａｔａｓｅｔ
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图２　４类不同成因类型铅锌矿床闪锌矿的１２种微量元素箱线图（不含３倍四分位数范围值的数据）
Ｆｉｇ．２　Ｂｏｘ　ｐｌｏｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１２ｔｒａｃｅ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ　ｏｆ　ｓｐｈａｌｅｒｉｔｅ　ｆｒｏｍ　ｄｅｐｏｓｉｔｓ　ｏｆ　ｉｔｓ　ｆｏｕｒ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ｔｙｐｅｓ

２　方法与流程

在收集完数据后，利用机器学习方法对数据

进行进一步地分析（图３）。先对数据进行预处
理，用Ｋ近邻算法（ＫＮＮ）进行插补；然后使用闪
锌矿微量元素含量数据来训练ＳＶＭ 和ＲＦ分类
模型，初步评估分类模型、优化模型（调参），直到
得到合理模型为止；最后，通过主成分分析（ＰＣＡ）

和ＲＦ特征重要性排序，找出矿床控制关键元素，

用这些关键元素构建一个新的二维铅锌矿床的分

类图。

图３　分析流程图
Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　ｔｈｉｓ　ｓｔｕｄｙ

２．１　机器学习方法
（１）支持向量机（ＳＶＭ）作为一种有标签的监

督学习算法，其基本思想是在样本空间上找到一
个最优的超平面，这个超平面到各个样本的距离
最大，使得模型的泛化能力最强，分类结果最稳定
（Ｃｏｒｔｅｓ　ａｎｄ　Ｖａｐｎｉｋ，１９９５）。ＳＶＭ在处理线性不
可分的情况时，需要使用核函数（多项式函数和径
向基核函数等）将样本投射到更高维的空间，从而
将他们转化为高维空间上的线性可分的问题。本
文用到的是带有径向基核函数的ＳＶＭ，此模型包
含２个参数，参数Ｃ和参数ｇａｍｍａ。Ｃ是平衡模
型准确率与模型复杂度之间的一个参数，较小的

Ｃ使超平面更加平滑，Ｃ较高时可以提高其模型
的准确率，但模型的复杂度也会增高；ｇａｍｍａ主
要是定义了单个样本对整个分类超平面的影响，
较小时，单个样本对超平面的影响就比较小，较大
时，单个样本对整个分类的影响比较大，更容易被
选择为支持向量，或者说有更多样本用来充当支
持向量。ＳＶＭ作为常见的机器学习方法，已应用
于矿物远景圈定、矿物地球化学和岩性判断，且都
具有良好的分类能力和泛化能力（Ｐｅｔｒｅｌｌｉ　ａｎｄ
Ｐｅｒｕｇｉｎｉ，２０１６；Ｇｅｒａｎｉａｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１６；张振杰等，

２０２１；Ｎａｔｈｗａｎｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）。
（２）随机森林（ＲＦ）是基于决策树提出来的方

法，是一种分类效率高、参数易调整的集成ｂａｇ－
ｇｉｎｇ方法。决策树是ＲＦ的基础块，一般是二叉
树结构，每个非叶节点按照一定的规则分成２个
子节点，直到分裂成叶节点为止（Ｙａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，

２０１７）。ＲＦ的优点是不需要数据集服从某种分
布，且是由多个决策树集成，通过对每个决策树进
行投票，选出最佳的决策树来作为最终的结果，从
而消除了单个决策树精度低和过拟合现象

（Ｂｒｅｉｍａｎ，１９９６）。ＲＦ作为高效机器学习方法，
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已被应用到矿床勘探、靶区圈定（Ｈａｒｒｉｓ　ｅｔ　ａｌ．，

２０１５；Ｚｈａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１６；Ｎａｔｈｗａｎｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）
和地球化学分析等领域（Ｇｒｅｇｏｒｙ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９；

Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０；洪双等，２０２１；Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２１）。
（３）主成分分析（ＰＣＡ）是一种无监督学习的

线性降维方法，是通过计算协方差矩阵的特征向
量，用特征向量的值来重建新的维度空间，可将高
维空间样本线性映射到低维空间上，并尽可能保
留多的信息，可以用来可视化高维多特征变量数
据和突出变量之间的关系（Ｗｏｌｄ　ｅｔ　ａｌ．，１９８７；

Ｇｅｌａｄｉ　ｅｔ　ａｌ．，１９８９；Ｎａｔｈｗａｎｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）。该
方法已被众多地质工作者用来判断矿物或矿石元

素之间的关系，解析元素之间的转换和辅助判断
矿床类型 （Ｆｒｅｎｚｅｌ　ｅｔ　ａｌ．，２０１６；Ｙｕａｎ　ｅｔ　ａｌ．，

２０１８；Ｚｈｏｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２；Ｈｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）。
本文中模型的训练、模型参数的调整和模型

性能的评估均在Ｐｙｔｈｏｎ　３．９．７环境中进行，用到
的Ｐｙｔｈｏｎ　３．９．７包有：Ｐａｎｄａｓ　１．３．４和 Ｎｕｍｐｙ
１．２０．３（用于对数据操作和分析）、Ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ
３．４．３（用来可视化数据和分别类结果）、Ｓｃｉｋｉｔ－
ｌｅａｒｎ　１．２．０（用来学习数据并构建分类模型）；

ＰＣＡ和三元图的制作在 Ｏｒｉｇｉｎ　２０２３ｂ学习版软
件中进行。

２．２　数据预处理
由于本文数据来源广泛，涵盖了全球不同地

区不同成因类型铅锌矿床的闪锌矿地球化学数

据，因其研究目的、用途、侧重点不同，导致某些元
素检测值缺失。因此，在建立模型之前，需要对数
据集进行预处理。本文对闪锌矿数据集做了如下
预处理操作：

（１）收集的数据来源于国内外不同的论文，由
于元素的检测限不同或未给出检测限值，检测限
值无法统一。因此，本文将低于检测限的数据视
为缺失值。为减少过多的人为干预，需要对数据
集中的元素进行筛选，剔除了缺失值大于４０％的
元素，保留１２种微量元素（Ｃｄ，Ｍｎ，Ａｇ，Ｃｕ，Ｐｂ，

Ｓｎ，Ｇａ，Ｉｎ，Ｓｂ，Ｃｏ，Ｇｅ和Ｆｅ）。
（２）为了减少极值对分类产生的影响，根据每

种矿床类型闪锌矿元素数据箱线图（图２），消除了
落在３倍四分位数范围之外的高度可疑离群值。

（３）将数据按照矿床成因类型划分，对缺失的
元素值用ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ的 ＫＮＮＩｍｐｕｔｅｒ函数进行

补全。ＫＮＮｉｍｐｕｔｅｒ原理可以理解为它是通过距
离测量来识别数据集中空间相似或者相近的ｋ个
样本，使用这ｋ个相似的平均值来估计缺失点的
值（Ｔｒｏｙａｎｓｋａｙａ　ｅｔ　ａｌ．，２００１）。

（４）为使数据符合正态分布，首先需要对数据
进行对数变换；其次，由于各个元素含量范围差别
较大，为避免含量值高的元素对分类起支配作用，
因此需要对数据进行对数和归一化处理。

２．３　数据分割
经过筛选和预处理后，将３　７００条符合标准

的数据集（包含１２种闪锌矿微量元素：Ｃｄ，Ｍｎ，

Ａｇ，Ｃｕ，Ｐｂ，Ｓｎ，Ｇａ，Ｉｎ，Ｓｂ，Ｃｏ，Ｇｅ和Ｆｅ），按照每
一类矿床的原始比例细分为训练集（８０％）和测试
集（２０％），训练集用于训练分类模型（ＳＶＭ，

ＲＦ），测试集用来评估模型的性能。

２．４　参数调整

ＳＶＭ和ＲＦ模型除受样本规模和数据质量
影响外，其模型的参数也对模型的分类结果起着
关键作用。本文为避免模型出现过拟合现象和欠
拟合现象，对模型的参数进行了调整。ＳＶＭ含有

２个参数，分别为参数Ｃ和参数ｇａｍｍａ，将其Ｃ
的范围设置在２－５～２８，ｇａｍｍａ的范围设置在

２－１０～２３。通过网格搜索法（图４）和１０折交叉验
证法（Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１），最后确定模型参数Ｃ
为１，ｇａｍｍａ为０．２５。

图４　ＳＶＭ网格搜索超参数Ｃ和
ｇａｍｍａ模型的Ｆ１得分

Ｆｉｇ．４　Ｆ１ｓｃｏｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＳＶＭ　ｍｏｄｅｌ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ
ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｇｒｉｄ　ｓｅａｒｃｈ　Ｃ　ａｎｄ　ｇａｍｍａ

　　ＲＦ的参数有很多，主要调整了树的最大生
长深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）、子树的数量（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）
和最大特征数（ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ），ＲＦ调参的具体步
骤如图５－Ａ所示。一般而言，ＲＦ树的深度越深，
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其模型的精度就越高，但模型的计算复杂度会增
高且 会 出 现 过 拟 合 现 象 （Ｎａｄｉ　ａｎｄ　Ｍｏｒａｄｉ，

２０１９），因此，本文将最大生长深度设置为８。将
子树的数量范围设置为１～２００，步长设置为１０，
采用１０折交叉验证方法，并绘制出得分曲线如

图５－Ｂ所示，得到子树的数量为３１时，其模型在
训练集上的准确率为９８．８％。同理，在固定ＲＦ
模型子树数量为３１时，将最大特征数设置在１～
１２（有１２个特征元素），确定其模型参数最大特征
数为３。

图５　ＲＦ分类模型超参数调整
Ｆｉｇ．５　Ｔｕｎｉｎｇ　ｔｈｅ　ｈｙｐｅｒ－ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＲＦ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ

２．５　模型评估
模型评估使用准确率、精确率、召回率和Ｆ１

分数值（图６）。准确率是预测正确的结果占总样
本的百分比；精确率是针对预测结果而言的，它是
指在所有被预测为正的样本中实际为正样本的概

率；召回率是针对原样本而言的，它是指在真实值
中正样本被预测为正样本的概率；Ｆ１分数是精确
率和召回率的调和平均值。独立计算每一类的
Ｆ１分数，然后所有类取平均，Ｆ１分数值越高代表
模型拟合得越好，反之亦然。

图６　四个模型评估指标的示意图
Ｆｉｇ．６　Ｓｉｍｐｌｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｍｅｔｒｉｃｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｆｏｕｒ　ｍｏｄｅｌｓ

另一个评估模型方法是混淆矩阵，混淆矩阵
是机器学习中常用来表示分类模型预测结果的矩

阵，以ｎ行ｎ列组成矩阵的形式来记录数据集真
实值和模型预测值，其中ｘ轴和ｙ轴分别代表着

预测值和真实值，斜主对角线的值代表预测正确
的样本个数。

３　结果与讨论

３．１　高维空间分类器

学习曲线描述了模型随着训练样本数量的增

加，模型准确率的变化情况。图７是ＳＶＭ 和ＲＦ
这２个模型的学习曲线。其中，从ＳＶＭ 的学习
曲线可以看出（图７－Ａ），其训练集和１０折交叉验
证的得分随着样本数量的增加而变化，当样本数
量达到２　５００时，其模型的准确率逐渐稳定在
０．９８附近；ＲＦ模型的学习曲线显示（图７－Ｂ），训
练集和１０折交叉验证的得分在训练样本数量达
到２　５００时，其模型的准确率逐渐收敛于０．９８～
０．９９。
为进一步对这２种模型进行评估，本文将随

机使用２０％的数据并分别执行５０次，来测试
ＳＶＭ和ＲＦ模型的综合性能，表２包括了每类矿
床的精确度、召 回 率 和 Ｆ１ 分 数。ＭＶＴ 型、

ＳＥＤＥＸ型、矽卡岩型和 ＶＭＳ型在其ＳＶＭ 分类
模型的Ｆ１分数上的得分分别为０．９７±０．００，

０．９８±０．０１，０．９９±０．０１和０．９９±０．０１；这４种
矿床在ＲＦ的Ｆ１得分情况分别为０．９８±０．０１，

０．９７±０．０１，０．９８±０．０１和０．９８±０．０１。
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图７　两个模型的学习曲线
Ｆｉｇ．７　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｔｗｏ　ｍｏｄｅｌｓ

表２　分类报告
Ｔａｂｌｅ　２　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

分类模型 ＳＶＭ　 ＲＦ
矿床类型 样本数量 精确度 召回率 Ｆ１分数 精确度 召回率 Ｆ１分数

ＭＶＴ　 ２８４．４４±１０．８５　 ０．９８±０．０１　０．９９±０．０１　０．９９±０．００　０．９７±０．０１　０．９８±０．０１　０．９８±０．０１
ＳＥＤＥＸ　 ２３６．０６±１２．１７　 ０．９９±０．０１　０．９７±０．０１　０．９８±０．０１　０．９７±０．０１　０．９７±０．０１　０．９７±０．０１
矽卡岩型 １００．７０±８．４２　 ０．９９±０．０１　０．９８±０．０１　０．９９±０．０１　０．９８±０．０１　０．９７±０．０２　０．９８±０．０１
ＶＭＳ　 １１８．８０±８．４８　 ０．９８±０．０１　０．９９±０．０１　０．９９±０．０１　０．９７±０．０１　０．９８±０．０１　０．９８±０．０１

注：执行５０次的分类报告。

　　图８基于ＳＶＭ和ＲＦ分类模型的混淆矩阵。

ＳＶＭ的混淆矩阵显示（图８－Ａ），ＳＥＤＥＸ类型矿
床有１个样本被误分为ＭＶＴ型；ＭＶＴ类型矿床
的准确率相对较低，７个样本被误分为ＳＥＤＥＸ
型；ＶＭＳ型矿床有２个样本被误分为矽卡岩型矿
床；矽卡岩型类型的矿床分类准确率较高，有１个

样本被错误分类为 ＶＭＳ型矿床。相比之下，基
于ＲＦ的混淆矩阵中（图８－Ｂ），ＳＥＤＥＸ型矿床有

３个样本被误分成 ＭＶＴ型；ＭＶＴ型矿床在ＲＦ
分类模型的分类准确率也是最低，有１０个样本被
错误分类；ＶＭＳ矿床类型中有５个样本被错误分
类；矽卡岩型矿床类型有３个样本被错误分类。

图８　ＳＶＭ和ＲＦ分类模型在验证集的混淆矩阵
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｃｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＳＶＭ　ａｎｄ　ＲＦ　ｍｏｄｅｌｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｓｅｔ

　　由于ＳＶＭ和ＲＦ机器学习算法是一种黑盒
操作，无法可视化其模型工作机制背后的原理。
然而，在ＲＦ分类模型中，存在一种特征重要性排
序的方法，以此了解每种元素特征对分类模型的

影响。为了区分１２种闪锌矿微量元素中每个
特征元素对铅锌矿床分类的影响程度，我们使用
上述训练好的 ＲＦ分类模型对闪锌矿元素特征
重要性进行排序。如图９所示，在这些元素中，
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Ｍｎ（０．１８５），Ｉｎ（０．１７７），Ｃｏ（０．１２４），Ｇｅ（０．１０５），

Ｆｅ（０．０９１）的重要性指数排名靠前，表明它们在区
分４种不同成因类型铅锌矿床中起着较大的作用，
这意味着 Ｍｎ，Ｉｎ，Ｇｅ，Ｃｏ和Ｆｅ这些特征元素可以
用来有效地区分不同成因类型的铅锌矿床。

图９　元素特征重要性排序
Ｆｉｇ．９　Ｒａｎｋｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ

　　ＰＣＡ分析结果：ＰＣＡ的目标是通过正交变
换，将原始数据转换为一组线性无关的新变量，这
些新变量称为主成分。每个主成分都是原始变量
的线性组合，且彼此正交（即不相关）。将１２种闪
锌矿元素数据使用 ＰＣＡ 进行降维，其结果如
图１０和图１１所示，ＰＣ１～ＰＣ４（第一主成分ＰＣ１：
具有最大的方差，保留数据最大的信息量；第二主
成分ＰＣ２：与第一主成分正交，且具有次大的方
差，保留次大的信息量；第三主成分ＰＣ３：在三维
数据中，ＰＣ３是第三个主成分，代表第三大的方差
方向；第四主成分ＰＣ４：当处理更高维度的数据
时，如四维或更高，ＰＣ４代表第四大的方差方向）
保留了原始数据的６６．３３％。其中，ＰＣ１和ＰＣ２
保留了４６．３％，虽然其保留的信息低于５０％，但
仍可以从这个模型得到数据集的一些特征。
图１０－Ａ显示４种矿床类型在原点附近出现了同类
之间不同程度的聚集，４种铅锌矿床类型主要在

ＰＣ１方向存在差异，图１０－Ｂ的元素载荷图中显示

Ｍｎ和Ｇｅ元素与ＰＣ１方向夹角最小且长度最长，
这表明Ｍｎ和Ｇｅ元素对ＰＣ１贡献大，对４种矿床

图１０　ＰＣＡ分析结果
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＰＣＡ

（Ａ）在ＰＣ１－ＰＣ２可视化结果图；（Ｂ）元素在ＰＣ１－ＰＣ２载荷图；（Ｃ）元素在ＰＣ１－ＰＣ３载荷图；（Ｄ）元素在ＰＣ２－ＰＣ３载荷图
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图１１　ＰＣＡ分析结果值
Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＰＣＡ　ａｎａｌｙｓｉｓ

（Ａ）主成分（ＰＣ１～ＰＣ４）的载荷（特征向量）；（Ｂ）特征值和可解释变量

类型的分类贡献大，这一现象和ＲＦ元素重要性
的结果显示一致。载荷图中（Ｉｎ和Ｃｏ）、（Ｓｎ和

Ｃｕ）、（Ｐｂ、Ａｇ和Ｓｂ）３组元素方向一致，这说明元
素含量在ＰＣ１和ＰＣ２这２个维度里相关性强，对
铅锌矿分类影响极其相似。同时，图１２计算出

１２种闪锌矿元素中两两元素的相关系数，可以看
出上述３组相关性系数均在０．５附近，再次证明
了这３组元素在铅锌矿床分类中行为相似。

３．２　铅锌矿床类型判别新图解
如前文所述，ＳＶＭ和ＲＦ分类模型具有良好

的性能，然而这种基于多变量的分类模型很难进
行可视化。虽然传统的二维判别图会丢失一些信
息，但是却更直观和更方便，因此二维判别图通常
是学者们比较青睐的选择。先前大量的研究已表
明，矿物的微量元素关系图可以用来判别矿床成
因类型。例如，张乾（１９８７）利用闪锌矿的ｌｎ（Ｇａ）－

图１２　闪锌矿微量元素之间的相关系数
Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｒａｃｅ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ　ｏｆ　ｓｐｈａｌｅｒｉｔｅ

（系数值越大圈越大颜色越深）
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ｌｎ（Ｉｎ）图和Ｚｎ／Ｃｄ－Ｓｅ／Ｔｅ－Ｇａ／Ｉｎ二维三角图来判
别不同成因类型的铅锌矿床。ｌｎ（Ｇａ）－ｌｎ（Ｉｎ）图
显示岩浆热液型矿床和沉积改造型矿床分别位于

Ｇａ／Ｉｎ＝１的两侧，Ｚｎ／Ｃｄ－Ｓｅ／Ｔｅ－Ｇａ／Ｉｎ二维三角
图则显示岩浆热液型铅锌矿、火山岩型铅锌矿、沉
积改造型铅锌矿和沉积变质混合岩化型铅锌矿４
类矿床均有独立的区域。说明利用闪锌矿微量元
素图解可以将不同成因类型的铅锌矿区分开，奠
定了用闪锌矿元素特征来判断铅锌矿床成因类型

的基础。Ｓｕｎ　ｅｔ　ａｌ．（２０２２）使用决策树和 ＲＦ对
收集到的７种不同成因类型矿床中２　２００条闪锌
矿微量元素数据进行分类，得出的决策树和 ＲＦ
分类精度分别达到了９１．２％和９５．４％，最后结合

ＲＦ模型对影响矿床类型分类重要性进行了排
序，认为 Ｍｎ、Ｃｏ和Ｇｅ元素对铅锌矿床分类影响
较大。Ｈｕ　ｅｔ　ａｌ．（２０２２）利用ＰＣＡ和ｔ－ＳＮＥ对收
集到的８７６个全球高温成矿系统原生高钛磁铁矿
数据集进行分析，识别磁铁矿成因，结果显示铁氧
化物－磷灰石型磁铁矿与来自高温热液成因的铁
氧化物铜金型和斑岩型元素特征相同，表明铁氧
化物－磷灰石型磁铁矿极大可能是热液成因，并提
出了ｌｇ（Ａｌ）＋ｌｇ（Ｔｉ）＋ｌｇ（Ｖ）－ｌｇ（Ｍｎ）／［ｌｇ（Ｃｏ）＋
ｌｇ（Ｍｇ）］高钛磁铁矿新的判别图，判别图在ＳＶＭ 中
的准确率达到了９７％。
本文在机器学习的基础上，试图构建一个比

较完善的二维图，以便后续使用闪锌矿微量元素
对铅锌矿床成因类型进行初步判别。综合考虑

ＲＦ分类模型中特征元素重要性排序、ＰＣＡ元素
载荷值、元素存在的普遍性和其在数据集中缺失
比例等指标，本文构建了ｌｎ（Ｍｎ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｇｅ／Ｃｄ）－
ｌｎ（Ｃｏ／Ｃｄ）二维三元图，选择相关元素的理由
如下。

（１）秉承方便简洁的宗旨。总共选取了４种
元素来进行区分，既节省操作时间，同时也节省测
试元素含量的费用。这４种元素在闪锌矿中都是
普遍存在的，其缺失值均在２５％以下（Ｃｄ，Ｍｎ，Ｇｅ
和Ｃｏ的缺失率分别为２．２３％，５．７３％，２２．１６％
和２４．７６％），这样能保留较多原始数据本身的特
征，减少一些人为干预，使得此判别图更具有普
适性。

（２）Ｃｄ，Ｍｎ，Ｇｅ，Ｃｏ元素在元素特征重要性
排序中位列前４，从图１０也可以看出 Ｍｎ和 Ｇｅ
与ＰＣ１轴呈锐角，表明其对ＰＣ１的贡献大，可以

较好地将矿床类型在ＰＣ１方向上进行区分。
（３）尽管张乾（１９８７）利用Ｉｎ元素和Ｇａ元素

以及Ｇａ／Ｉｎ比值来联合判断铅锌矿成因类型，但

Ｇａ元素在４种类型矿床闪锌矿中的质量分数重
合度高，同时，Ｇａ元素在ＰＣＡ元素载荷图中对

ＰＣ１和ＰＣ２的贡献值很小，几乎为零；Ｉｎ元素除
了在 ＭＶＴ型矿床闪锌矿中质量分数比较低外，
在其他３类矿床闪锌矿中的重合度很高。因此，
这２种元素（Ｇａ，Ｉｎ）无法用来有效区分这４种铅
锌矿床类型。

（４）Ｃｄ元素质量分数在４种类型矿床的闪锌
矿中都很高，同时具有很高的重合度，将 Ｍｎ、Ｇｅ
和Ｃｏ这３种元素与Ｃｄ元素进行比值是为了将
数据尽可能地收敛，从而使数据点落在三角形的
内部。
图１３是本文构建的４种成因类型铅锌矿床

中闪锌矿的微量元素特征三元判别图，如图所示，
与岩浆热液有关的矿床（矽卡岩型、ＶＭＳ型）和非
岩浆热液型矿床（ＭＶＴ 型、ＳＥＤＥＸ型）区别明
显，矽卡岩型矿床主要集中在三角形上部分，有部
分样本数据与ＶＭＳ型矿床重合；ＳＥＤＥＸ型矿床
和 ＭＶＴ 型矿床主要集中在三角形的中部，

ＳＥＤＥＸ型矿床数据较为分散，部分样本与 ＭＶＴ
型矿床出现了重叠。

图１３　四种成因类型铅锌矿床闪锌矿ｌｎ（Ｍｎ／Ｃｄ）－
ｌｎ（Ｇｅ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｃo／Ｃｄ）三元判别图

Ｆｉｇ．１３　Ｔｅｒｎａｒｙ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ　ｐｌｏｔ　ｏｆ　ｌｎ（Ｍｎ／Ｃｄ）－
ｌｎ（Ｇｅ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｃｏ／Ｃｄ）ｆｏｒ　ｆｏｕｒ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ

Ｐｂ－Ｚｎ　ｄｅｐｏｓｉｔｓ　ｉｎ　ｓｐｈａｌｅｒｉｔｅ

由于二维空间的局限性，上述三元图的相关
数据点重叠是不可避免的，为进一步区分重叠部
分较高的矿床类型，在上述三元图基础上，尝试建
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立２种铅锌矿床类型的分类图解。如图１４－Ａ～Ｃ
所示，ｌｎ（Ｍｎ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｇｅ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｃｏ／Ｃｄ）可以有
效地区分 ＭＶＴ型与矽卡岩型、ＳＥＤＥＸ型与矽卡
岩型、ＶＭＳ型与 ＭＶＴ型矿床。但是，ＶＭＳ型与
矽卡岩型、ＭＶＴ 型与 ＳＥＤＥＸ 型、ＶＭＳ 型与

ＳＥＤＥＸ型重叠部分较高，无法很好地区分。因
此，需要建立其他元素判别图，进一步区分这３组
矿床。根据ＲＦ元素重要性排序以及图２箱线图
可知，Ｃｏ元素在矽卡岩型矿床相对富集，在ＶＭＳ
型矿床相对亏损，Ｇａ元素在矽卡岩型矿床相对亏
损，在 ＶＭＳ型矿床相对富集。因此，ｌｎ（Ｃｏ）－
ｌｎ（Ｇａ）二维图（图１４－Ｄ）可以有效区分ＶＭＳ型和
矽卡岩型矿床。图２箱线图显示 ＭＶＴ 型和

ＳＥＤＥＸ型矿床的１２种微量元素富集状况大致相
同，虽然Ｉｎ元素和Ｇｅ元素箱体部分无重叠，但这２
种元素在这２种矿床的质量分数分布较为分散，其
质量分数不能很好区分 ＭＶＴ型和ＳＥＤＥＸ型矿
床，本文采用ｌｎ（Ｉｎ／Ｇｅ）扩大元素质量分数之间的
差距。同时，Ｍｎ元素在ＲＦ元素重要性排在首位，
说明 Ｍｎ元素在矿床分类的作用显著，用ｌｎ（Ｍｎ）
元素作为ｘ轴，构建ｌｎ（Ｍｎ）－ｌｎ（Ｉｎ／Ｇｅ）判别图来区
分这２种类型的矿床（图１４－Ｅ）。Ｍｎ元素在

ＳＥＤＥＸ型矿床中亏损，在ＶＭＳ型矿床中富集；相
反，Ｓｂ元素在ＳＥＤＥＸ型矿床中富集，在ＶＭＳ型矿
床亏损。基于此，ｌｎ（Ｍｎ）－ｌｎ（Ｓｂ）二维图可以用来
区分ＶＭＳ型和ＳＥＤＥＸ型２类矿床（图１４－Ｆ）。

图１４　基于闪锌矿微量元素的铅锌矿床成因类型判别图
Ｆｉｇ．１４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｄｉａｇｒａｍｓ　ｏｆ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　Ｐｂ－Ｚｎ　ｄｅｐｏｓｉｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅｉｒ　ｓｐｈａｌｅｒｉｔｅ　ｔｒａｃｅ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ
（Ａ）ＭＶＴ型和矽卡岩型矿床三元判别图；（Ｂ）ＳＥＤＥＸ型和矽卡岩型矿床三元判别图；（Ｃ）ＶＭＳ型和 ＭＶＴ型
矿床三元判别图；（Ｄ）ＶＭＳ型和矽卡岩型矿床二元判别图；（Ｅ）ＭＶＴ型和ＳＥＤＥＤＸ型矿床二元判别图；

（Ｆ）ＶＭＳ型和ＳＥＤＥＸ型矿床二元判别图

４　结论

ａ．本研究通过系统收集全球闪锌矿元素数据

３　７００条，分别使用ＳＶＭ 和 ＲＦ　２种机器学习方
法构建了４种成因类型铅锌矿床的成因分类模
型。结果表明，闪锌矿作为勘查指示矿物，其化学
成分能够用来区分不同成因类型的铅锌矿。

ｂ．ＳＶＭ和ＲＦ分类模型具有良好的性能，测
试集上的准确率分别为９８．５％和９６．９％。

ｃ．从主成分分析的结果和ＲＦ特征重要性排

序上可以看出，Ｍｎ，Ｇｅ，Ｃｏ是区分不同成因铅锌
矿床的关键元素。

ｄ．本 文 构 建 了 ｌｎ（Ｍｎ／Ｃｄ）－ｌｎ（Ｇｅ／Ｃｄ）－
ｌｎ（Ｃｏ／Ｃｄ）二维三元图来判断铅锌矿床的成因类
型，并在此基础上进一步新构建了ｌｎ（Ｃｏ）－
ｌｎ（Ｇａ）、ｌｎ（Ｍｎ）－ｌｎ（Ｉｎ／Ｇｅ）和ｌｎ（Ｍｎ）－ｌｎ（Ｓｂ）判
别图对二维三元图中重叠较大的矿床类型进行详

细区分，综合上述判别图可以有效区分ＳＥＤＥＸ
型、ＭＶＴ型、ＶＭＳ型、矽卡岩型４种成因类型的
铅锌矿床。
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