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摘  要  ART 神经网络模型为一种对外界复杂信息具有可逆性和稳定性的一种无导师监督学习的人工神经

网络模型。文章主要探讨了 ART 神经网络模型的总体结构及以及计算过程，在此基础上，研究其在矿产资源

预测中的实现，并用 Visual C++6.0 开发环境在 MAPGIS 平台上开发的完成的矿产资源综合潜力定量评价子系统

进行 ART 神经网络模型的实现，利用柴北缘—东昆仑的实例阐明它在矿产预测评价的应用效果。 

关键词  ART  人工神经网络  柴北缘—东昆仑 

 
人工神经网络（Artificial Neural Networks，简称 ANN）是由大量简单的处理单元组成的非线性、自适

应、自组织系统，它是在现代神经科学研究成果的基础上，试图通过模拟人类神经系统对信息进行加工、

设计出的一种具有人脑风格的信息处理系统。由于人工神经网络以独特的结构和信息处理方法，被认为对

非线性函数有逼近能力和性质，可以解决传统计算机极难求解的复杂行为组成的系统和混沌现象中的一些

问题。本文介绍采用人工神经网络的方法和柴北缘—东昆仑地区进行矿产资源预测的实例。 

1  ART 模型简介 

由于在矿产资源预测中我们并不能预先知道能分多少类型，样本所含内容的分类及其存放应该是由网

络自动完成的，而且这个过程应该是逐步进行的，逐渐丰富的，即选用的人工神经网络中的模型必须具有

“边工作、边学习”的能力，在实践中丰富自己的知识。基于此我们选用了具有可塑性的自适应共振理论

（Adaptive Resonance Theory，简称 ART）构置预测模型。ART 模型是以竞争学习算法为基础，吸收了

抑制竞争算法的优点，对外界复杂信息具有可逆性、稳定性的一种无导师监督学习的人工神经网络。

ART 的激活函数可以使加权输入和为最大的节点赢得输出为 1，而使其他神经元的输出皆为 0。 
1.1  ART 总体结构图  

为了使网络在保持原有内容的前提下，能够将新的内容添加进去，ART 首先是分类器，它能够将输入

向量进行适当的分类，给分类处理与存储打下基础。对一个给定的输入向量，ART 将在网络中已经存放的

所有分类中进行查找，如果能够发现其中的某一个“类表示”表达了该输入向量的基本特征，则可对此分
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类的表示模式进行适当的微调，使之更好地表达输入向量。由于被调整的“对象”是已被网络确认的用来

表示输入向量所在类的“类表示”，所以它不影响已经有的其他类的“类表示”，这使得网络的稳定性得以

保证。对该输入响应，如果网络发现在已有的“类表示”中不存在相应的，则在自己的容量范围内创造一

个新的“类表示”，使它与该输入向量实现匹配。从而使网络具有可塑性（蒋宗礼，2000）。 
为了适应图 1 提出的要求，可以构造出图 2 所示的ART总体结构图。ART模型主要包含 5 个功能模块：

识别层、比较层、识别层输出信号控制(G1)、比较层输出信号控制(G2)、系统复位控制。它的基本工作过

程为：当系统没有接受输入向量的时候，比较层输出信号控制G1 使得比较层的输出信号C为 0；识别层的

输出控制信号G2 使得识别层的输出信号P为 0。当输入向量X一旦被加到系统上，G1 使X被原封不动地按

照C的形式送入识别层。在识别层找到C(X)应该属于的类，该类的代表向量被以向量P送回到比较层，P与
X比较，形成新的输出项C，C和X又同时被送到系统复位控制模块进行比较。如果系统认为C可以代表X，

则网络进入训练期一一按照X修改被选中的BK和TK。如果系统认为C不能代表X，则发出信号，使识别层复

位（重新输出 0），向量X重新被原样送入比较层，寻找新的类进行匹配。如此下去，直到找到一个能满足

要求的类或者发现系统中现有的类均不能满足要求。当后一种情况发生时，则在系统中按照X建立一个新

类。 

新输入向量与现存模式 不匹配的模式不被修改 
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

式不相似：建立一个新模

式相似：修改相匹配的模

图 1 网络的稳定性与可塑性保证 
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图 2 ART 总体结构图 

 
1.2  计算机实现 ART 模型的过程 

实现步骤： 
（1）给B,T赋初值；T每一列在网络运行前都应该适合接纳一个样本。由此tji(0)=1；同时按照Grossberg

和Carpenter的研究结果，B的初值应该满足这样的条件：bji(0)=L/(L-1+m)。其中L为大于 1 的常数，m为输

入向量的维数。取L=1.5，在网络开始运行时，B的各个元素是相同的，它们将随着网络的运行逐渐变化。 
（2）输入样品 x，输出 y’=x’B； 
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（4）检查(x’ )/(x’x)>=ρ是否成立； *
it

（5）若成立，认为 x 属于第 k 类，进行（6）；否则去掉 在 y 的其余各类中选 的最大值，进行（4）；

若都不满足，则建立新类；当 ρ值变大则分类变细，变小则分类变粗。 

ky iy

（6）修改 T 和 B 只改变 T 和 B 的第 k 列； 
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（7）返回（2），再输新样品，直到处理完所有样本。 

其中：x为外界输入向量x=( )’即待测样本；B为从比较层到联结层的联结权矩阵(bmxxx ,......, 21 ji)；

T是从识别层到比较层的联结矩阵(tji)，表示T中各列为各类的代表向量。T的第k列就是第k类内所含的样本

的共同特征；ρ为分类精度控制参数，是一个大于等于 0 且小于等于 1 的小数。当ρ=0.0 时，本次所得匹配

是最差的；当ρ=1.0 时，是理想的匹配。 
该模型作为一个预测评价方法在基于 MAPGIS 平台上的矿产资源综合潜力定量评价系统中实现。 

2  ART 模型在矿产预测的实施 

利用已经在基于 MAPGIS 平台上开发的矿产资源综合潜力评价系统中来实现 ART 模型的算法。矿产

资源综合预测评价系统提供两种进行评价的模式：有模型的评价和无模型的评价（肖克炎等，2000）。由

于 ART 模型本身具有自适应能力，ART 的训练是在运行的过程中根据执行的结果确定的，预先不需要预

先知道分类，因此，在该系统中是作为无模型评价的一个方法来实现的。 
2.1  建立综合预测模型 

柴北缘—东昆仑地区位于青海省的西部，是中央造山带的西部成员秦祁昆褶皱系的一部分，是典型的

复合造山带（殷鸿福等，1998；张德全等，2001）。根据柴北缘—东昆仑地区地质概括以及造山型金矿成

矿特点，选择与成矿相关密切的专题数据，建立柴北缘—东昆仑地区的多元信息找矿模型（陈郑辉，2001）： 
（1）金矿重砂异常数据是金矿的重要找矿标志。 
（2）金矿水化异常数据是金矿的重要找矿标志。 
（3）金矿的化探异常数据控制金矿床的分布 
（4）金矿的空间分布与通过该区的深大断裂有关 
（5）研究区内断裂密集程度控制金矿的产出 
（6）重力构造的存在与否是金矿存在的一个标志 
（7）磁力构造线的存在也是金矿存在地一个重要标志。 
（8）研究区地质复杂程度也对金矿的产出具有重要的作用 
（9）研究区存在的矿（化）点是一个重要的标志。 

2.2  划分预测单元 
预测工作是在单元上进行的，预测工作的结果是与单元有着较为直接的联系，在找矿模型指导下，以

最大限度地反映成矿信息和预测单元面积最小为原则，通过对研究区内地质、地球物理、地球化学等的综

合资料分析，对可能的成矿地段圈定了预测单元。采用网格化单元作为本次研究的预测单元，网格单元的
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大小是，40×40，将研究区划分成 774 个预测单元。 
2.3  变量选择 

柴北缘—东昆仑地区应用 ART 神经网络模型构置多元信息找矿模型，选择如下的预测变量(表 1)。 

表 1  预测变量标志的选择 

专题名称 预测变量标志 

重砂异常专题 重砂异常存在标志 

水化异常专题 水化异常存在标志 

地球化学异常的峰值 

地球化学异常的衬度 

地球化学异常的元素均值 

地球化学异常的异常面积 

化探异常专题 

地球化学异常的强度 

地质图专题 地质图熵值 

重力构造（GS） 重力构造的存在标志 

磁力构造线(MS) 磁力构造线的存在标志 

深度断裂专题 预测区单元到深度断裂的距离 

构造线专题  构造线密度 

造山型金矿点存在标志 
矿点专题 

金矿点点密度 

2.4  ART 模型预测结果 
ART 神经网络模型算法中，给定不同的阀值，将

改变预测分类的结果。本次实验选取得阀值为ρ=0.41，
系统根据此阀值进行计算获得计算结果，并通过将不同

的分类结果赋予不同的颜色，最终获得 ART 模型 29
个类别的预测单元。每类用不同的颜色表示（图 3）。
图形中颜色只代表类别号，不代表分类的好坏。将矿点

图层叠加以后，可以看出，灰色的单元与矿的关系较为

密切。 
 
 

 

 
图 3 预测结果图 

3  结  论 

本次基于 MAPGIS 平台上开发的 ART 模型纳入矿产资源潜力评价系统，在柴北缘—东昆仑地区进行

ART 模型的预测探索，获得较好的结果。为新方法新模型在矿产资源评价中的应用提供了研究思路，证实

人工神经网络 ART 模型能够作为一个矿产资源潜力评价的一种方法进行推广应用。 
张德全为首席科学家的《东昆仑综合找矿预测与突破项目》提供了数据和资料，在此表示感谢。 
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