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基于土壤化学成分的基岩岩石类型识别

王嘉怡，郝立波，赵新运，马成有，陆继龙，赵玉岩，魏俏巧
(吉林大学地球探测科学与技术学院，吉林长春 130026)

摘要：浅覆盖区基岩露头少．地质填图精度低。根据岩石风化成土过程中的化学成分继承性，笔者提出了基于土

壤化学成分识别基岩岩石类型的多层感知器神经网络模型。以大兴安岭北部阿龙山地区为例，根据火山岩基岩上

覆土壤样品常量元素和亲石微量元素分析数据，有效地识别出了玄武岩类、安山岩类、英安岩类和流纹岩类4类基

岩类型，识别的正确率达到了90％。基于土壤化学成分识别基岩岩石类型的多层感知器神经网络模型具有方便、

快捷、高效等优点，是提高浅覆盖区地质填图质量的有效途径之一。
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0引言

我国浅覆盖区面积大，基岩露头少，在区域地质

填图方面一直存在精度差、效率低等问题。基于水

系沉积物对基岩化学成分的继承性，一些学者尝试

利用水系沉积物的化学成分，采用聚类分析、因子分

类等多元统计分析方法来判别基岩岩石类型[1刊。

然而，这些分类方法多是基于某些相似性或差异性

指标进行分类．选取不同的指标将出现不同的分类

结果，因此分类结果的确定有很大的人为性。此外，

来自不同基岩的水系沉积物在运移、就位等过程中

往往会发生物质混合，也会干扰基岩岩石类型的识

别‘7I。

地质系统的复杂性常导致地球化学信息表现出

模糊性与非线性，而神经网络在处理该类问题方面

具有明显的优势。相比于水系沉积物，残坡积土壤

的化学成分受物质运移、混合等因素的影响相对较

小。因此，采用残坡积土壤化学成分识别基岩类型

也是提高浅覆盖区地质填图质量的有效途径之

一[sl。王大勇等利用BP神经网络模型对残坡积物
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覆盖的未知地质体进行了识别，取得了良好的效

果[9]。郝立波等采用概率神经网络模型对1：25万

多目标地球化学调查土壤数据进行了分析处理．在

此基础上对第四系沉积物进行了识别分类，同样取

得了良好的效果¨oj。为了研究残坡积土壤对浅覆

盖区基岩类型识别的可行性，笔者系统采集了大兴

安岭北部阿龙山地区不同类型的火山岩及对应的上

覆残积土壤样品，尝试采用神经网络模型建立土壤

化学成分与基岩类型的关系．识别基岩岩石类型。

通过对多种神经网络分类模型效果的对比研究，提

出了利用土壤化学成分识别基岩岩石类型的多层感

知器神经网络分类模型，以期为提高浅覆盖区地质

填图质量提供一种有效的方法。

1 方法原理

1．1 多层感知器神经网络模型

多层感知器神经网络模型由输入层、隐藏层和

输出层构成(图1)，其中，x。、x：⋯x。是输人；F是

非线性激活函数；Y。、K⋯L是输出，可根据实际情

况确定输出个数；Wo、W。、W2⋯肜。是权重；bias是偏
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输入层 隐藏层 输出层

图1 多层感知器神经网络结构示意

置。权重在初始时是随机分配的，偏置通常设为l。

输入层、隐藏层、输出层之间连接的每一条线都有权

重分配。

当样本和期望都已知时．称作有监督的训练模

式。这时样本从输入层传人．经隐藏层传递到输出

层。若实际输出与期望值不符．可将误差通过反向

传播算法传递回输人层，调整权重。如此反复，直到

符合期望，模型建立完成[1¨。本例中，隐藏层的激

活函数为

F(x)=兰(一1<F(x)<1)。
e 十e

式中戈为输入值，经过公式处理后向下一层传递。

激活函数种类繁多，如Sigmoid函数、双曲正切函数

等，实际应用中可根据实际情况进行选择。地球化

学数据间多存在非线性关系，激活函数可把非线性

关系引入模型。

建立土壤化学成分与基岩岩石类型对应关系的

多层感知器神经网络模型是将岩石类型已知的土壤

样本作为训练样本进行学习，得到一个基岩岩石分

类标准模型。标准模型的建立是基于神经网络的非

线性分类能力。标准模型建立后，可将未知土壤样本

数据输入模型进行准确识别．以确定所属岩石类型。

1．2土壤样本数据归一化处理

为了消除土壤地球化学数据量纲不一致的影

响，在进行神经网络运算之前，需要将数据进行归一

化处理。数据归一化处理的公式为

戈I—Xi．mm)，￡2——o
菇i．max—Xi．mm

式中：戈i为土壤元素i的测量值，戈．mi。为所有土壤样

本中元素i的最小值，戈i⋯为所有土壤样本中元素i

的最大值，Y．为经过归一化处理后的值。

1．3分类元素选取原则

分类元素应选择可以反映岩性变化(在不同岩

石类型中含量差异大)、在表生作用中活动能力弱，

且受矿化程度影响小的常量及微量元素。在实际应

用中可选取常量元素和亲石微量元素。如SiO，、

A1j07、Fe二Oj?FeO?CaO?MgO?NajO?KjO?Li?Rb?Be?

sr、Ba、V、Ti、sc、cr及zr等。例如Fe201、FeO、

MgO、Cr等富集于超基性岩中；CaO、Ti、V、Sc等富集

于基性岩中；SiO，、Na，O、K，O、Li、Rb、Be、Sr等富集

于酸性岩中。

1．4算法的实现

算法的实现主要在于建立土壤化学成分及其对

应基岩岩石类型问的关系。首先，将土壤化学成分

数据进行归一化处理：随后．选取一部分岩石类型已

知的土壤样本作为训练样本．一部分作为预测样本：

然后．将归一化后的训练土壤样本地球化学数据输

入多层感知器神经网络模型中．通过神经网络的自我

学习得到一个分类模型．当分类模型对训练样本的判

别正确率较高时(一般在95％)，则认为建立的分类

模型较为合理；最后。使用预测样本检验模型的泛化

能力．当泛化能力较强时．可以判断模型是有效的。

2实际应用

2．1研究区概况

研究区位于大兴安岭以北的阿龙山地区(图

2)，大地构造位置上属于中亚造山带东部额尔古纳

如

．．．

k
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图2阿龙山地区地理位置简图(据文献[12]修改)

地块与兴安地块的结合带，地势北高南低，属于中低

山地形地貌。研究区气候属于寒温带大陆性气候。

夏季短暂，温暖湿润，而冬季漫长，寒冷干燥。研究

区内永久冻土较为发育。研究区内主要发育中生代

火山岩，岩石风化以物理风化为主，化学风化较弱。

火山岩风化形成的土壤中含有大量的石英、长石和

云母等矿物。研究区覆盖严重，基岩露头少。

2．2样品采集与分析

土壤样品及对应的基岩样品取自阿龙山地区公

路附近的中生代火山岩分布区。样品采样点均布置

于地形较平坦的山腰或半山腰处，以保证土壤样品

为残积物。采用人工点槽方式采样，采集B层土壤

样品167件及其对应下伏基岩样品167件。

土壤样品按照土壤地球化学测量规范处理．自

然风干后，去除植物根系和岩石碎屑等杂物。岩石

与土壤样品均粉碎至粒径小于200目(74 Ixm)。样

品分析由吉林大学测试科学实验中心完成。分析项

目共23项，包括常量元素SiO，、AI，O，、TFe，O，、

K，O、Na，O、CaO、MgO和微量元素Ti、Mn、P、Cu、Pb、

zn、Co、Ni、V、Rb、Sr、Ba、Nb、Zr、Y、Th。氧化物和微

量元素含量均采用粉末压片x射线荧光光谱法测

试。主要分析步骤如下：用粉碎机将样品研磨至

200目以下，经充分混匀后准确称取4．00 g，采用硼

酸镶边垫底．在30 MPa压力下压制成直径为40 mm

的样片，然后采用x射线荧光光谱仪进行测试。测

试过程中采用国家标准样进行质量监控。常量元素

图公路
圈铁路
回居民点
曰河流

分析相对误差小于5％，微量元素分析相对误差小

于10％。

2．3神经网络分类模型构建

2．3．1分类元素的确定

在选取分类元素的过程中，首先剔除了可能受

矿化影响的cu、Pb、zn等元素，然后。选择能够充分

反映岩性变化的常量及微量元素。经多次实验，确

定了Si02、TFe203、CaO、MgO、Na20、K20、Ti、Co、Ni、

V、Rb、Sr、Ba、Nb作为分类元素．并对其含量进行了

归一化处理，作为神经网络分类模型的输入值。

2．3．2激活函数的选择

在隐藏层中，常用的激活函数有双曲正切函数

和Sigmoid函数。对比了这两种激活函数的应用效
果，结果表明应用双曲正切函数时的样本预测正确

率明显高于Sigmoid函数。因此，隐藏层中的激活

函数选取了双曲正切函数。输出层的激活函数选择

了适合于多分类问题的Softmax函数。

2．3．3算法的选择

在分类模型的构建过程中，算法通常有标度共轭

梯度法、梯度下降法和集成算法(如Boosting算法、

Bagging算法等)。实验表明，集成算法在精度上明显

优于标度共轭梯度法和梯度下降法，且以Boosting算

法的精度最高，因此本文选择了Boosting算法。

2．3．4构建模型及识别结果

由于岩石风化受气候、植被、水动力条件等因素

制约，高寒气候条件导致大兴安岭地区物理风化作
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用明显，化学风化作用较弱，土壤也没有发生明显的

运移。因此．该地区岩石风化形成的土壤的化学成

分对基岩有明显的继承性[12。13|．据此可以在土壤和

基岩之间建立起非线性的对应关系。

首先．采用邱家骧硅一碱火山岩分类方法[14]和

岩矿鉴定．将基岩分为玄武岩类(玄武岩、玄武安山

岩、碱性玄武岩等)、安山岩类(安山岩、石英安山岩

等)、英安岩类(英安岩、英安流纹岩等)和流纹岩类

(流纹岩、碱性流纹岩)4大类。基岩和对应土壤的

分析数据统计结果分别列于表1和表2。

随机选取97件土壤样品作为训练样本，其余

70件样品作为预测样本，其中，玄武岩类土壤训练

样本15件，安山岩类土壤训练样本30件．英安岩类

土壤训练样本22件，流纹岩类土壤训练样本30件。

然后对挑选出的分类元素的含量进行归一化处理．

并将归一化后的值作为多层感知器神经网络模型的

输入值．采用Bootsing算法进行计算。计算结果表

明，分类结果与实际岩石类型重合率为100％。

随后，将70件土壤预测样本数据输人建立的分

类模型中，计算结果显示预测正确率达到了90％．

其中玄武岩类正确率为100％，安山岩类为94％。英

安岩类为100％．流纹岩类为84％，说明该神经网络

模型具有较强的泛化能力，可以用于浅覆盖区火山

岩基岩岩石类型识别。

3讨论

在多层感知器神经网络分类模型构建过程中，

选择不同的分类元素．采用不同的激活函数和算法

都会对模型的效果产生较大影响。笔者详细对比研

究了不同分类元素、不同激活函数及不同算法对模

型分类结果的影响。

在分类模型运算过程中．有些元素的缺失会影

响分类效果，如CaO、TFe，O，等。去除CaO后，模拟

输出重合率虽然也是100％．但模型对预测样本的

判别正确率却只有63％，泛化能力较差，因此不宜

舍弃CaO。对于TFe，O，，当不选取TFe，O，时，在分

类中会把一个安山岩样本和一个流纹岩样本错误地

识别为英安岩，使训练样本的模拟输出重合率降为

90％．还会使预测样本的判别正确率降为60％，说明

TFe，0，对样本的分类起重要影响，也不宜舍弃。而

有些元素选用后反而会降低模型的分类能力．如

AI，0，、Cu、Pb、Zn等。分析表明，AI：0，在各类岩石

中的含量变化较小，在分类中没有起到重要的作用．

表1阿龙山地区岩石分析结果统计

注：n为样本数；TFe203为全铁分析结果；氧化物质量分数单位为10～，微量元素质量分数单位为10“
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注：n为样品数，TFe203为全铁分析结果，氧化物质量分数单位为10-’，微量元素质量分数单位为10“

因此不宜选用。对于Cu、Pb、Zn等可能会受矿化影

响的元素，会影响基岩分类，因此也不宜选用。

对于激活函数．虽然隐藏层中的双曲正切函数

和Sigmoid函数都可以很好地解析数据中的非线性

关系，但Sigmoid函数的输出不是0均值，收敛速度

较慢。相比较而言，双曲正切函数的输出是以0为

中心的，收敛速度较快。双曲正切函数的应用是对

Sigmoid函数应用的一种改进。在实际应用中，双曲

正切函数的效果多优于Sigmoid函数【1516。。笔者对

比了两种函数的应用效果，结果表明两种函数的模

拟输出重合率相差不大，但双曲正切函数的样本预

测正确率明显高于Sigmoid函数5％左右。

选择不同的算法，对模型的应用效果也有较大

的影响。当选择Boosting算法时，模型的应用效果

较好。该算法的基本思想是先用不同的分类方式对

目标进行分类，形成多个基本模型．然后调整其中错

误项的权重，最后将调整后的子模型整合形成分类

模型[171。而其他算法的应用效果稍差，如标度共轭

梯度法的模拟输出重合率为67％，预测样本正确率

为71％：梯度下降法的模拟输出重合率为81％，预

测样本正确率为76％。在集成算法中，Bagging算法

的模拟输出重合率也较高，达到了9l％，但其预测

样本正确率却只有64％。Bagging算法为了保证采

样的均匀性，采取了随机取样方式．不同于Boosting

算法的根据错误率取样方式。通常情况下，Bagging

算法虽然缩短了训练时间，但分类精度要低于Boos．

ting算法[18。19]。但在某些数据集中的样本中，采用

Bagging算法的分类效果可能要好于Boosting算法．

因此还需根据实际情况进行具体判断。

综上所述，在实际应用中应根据实际情况进行

多次试验，确定最优分类元素、激活函数及分类算

法，进而得到最优分类模型。

4结论

1)基于土壤化学成分建立的多层感知器神经

网络模型对大兴安岭浅覆盖区火山岩基岩类型有很

好的识别能力，利用土壤化学成分识别基岩类型是

可行的。

2)多层感知器神经网络模型具有训练快捷、使

用方便、正确率高等优点，能较好地处理非线性对应

关系，对提高浅覆盖区地质填图的精度有重要意义。

3)不同激活函数、不同算法和分类元素的选择

都会对多层感知器神经网络分类模型的效果产生影

响。在使用过程中需要反复试验．确定最优分类模

型。

万方数据
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The identification of bedrock types based on soil chemical composition

WANG Jia—Yi，HAO Li—Bo，ZHAO Xin—Yun，MA Cheng—You，LU Ji·Long，

ZHAO Yu-Yan，WEI Qiao-Qiao

(College of Geo—Exploration Science and Techmglogy，Jilin University，Changchun 1 30026，China)

Abstract：Geological mapping of areas with shallow overburden generally has less bedrock outcrop to work with，and is thus character—

ized by poor accuracy．Soils formed by weathering of rocks have significant inheritance of chemical composition from the bedrocks．In

view of such a situation，the authors propose a soil chemical composition based multi—layer perceptron neural network model to recognize

bedrock types．Taking Alongshan area in the northern part of the Da Hinggan Mountains as an example，the authors used geochemical

data of major and lithophile trace elements of soil samples overlying volcanic bedrocks to identify bedrock types，and identified 4 types

of bedrocks，i．e．，basalt，andesite，dacite and rhyolite．The results show that the prediction accuracy
of the model in the identification

of bedrock types in the shallow overburden area of the Da Hinggan Mountains reaches up to 90％．The authors have reached the conclu·

sion that soil chemical composition based multi—layer perceptron neural network model used for the identification of bedrock types has

the advantage of high convenience，high speed and efficiency，and can provide an effective way for improving the geological mapping

quality in areas with shallow overburden．

Key words：neural network model；geological mapping；shallow overburden area；soil；bedrock
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