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摘  要：地质模型在矿产勘探与开发中具有重要作用，但在矿山生产实践中，由于成本和技术等诸多因素影响，

很难获得整个区块的地质数据，而且传统插值方法依靠经验确定参数有很大局限性。提出将粒子群优化算法(PSO)

和自适应神经模糊推理系统(ANFIS)应用到矿体品位插值中，利用粒子群优化算法的快速搜索能力，神经网络的

学习机制和模糊系统的语言推理能力等优势构建 PSO-ANFIS 品位插值模型，并借助 MATLAB 生成 571 组样本数

据作为输入空间对模型进行训练，其中每一个训练样本由待估点三维坐标及真实值和其周围 8 个样品点组成，最

后用训练后的 PSO-ANFIS 模型对待估点进行品位插值，并与距离幂次反比插值法进行对比，其均方根误差(RMSE)

提高了近 15%，验证了该模型的可行性和有效性。 
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矿体品位模型的构建从矿山勘探阶段开始贯穿矿

山开采的整个周期，基于原始勘探钻孔数据构建的品

位模型用来计算矿石储量和品位空间分布情况，用有

限的样本数据集进行矿床储量计算[1]，是矿床开采整

个过程中的核心问题，其中品位空间插值是计算矿床

储量的重要步骤之一。 

矿体品位插值本质上是根据周围已知信息预测待

估点品位的非参数回归问题，待估点品位与周围样品

品位、样品距待估点距离、样品点所属岩性等因素有

关，是包含大量自变量的模糊或灰色空间测度问题。

自 20 世纪 80 年代利用能高精度从输入空间向输出空

间完成任何映射的机器学习[2−4]来研究非线性数学模

型构建解决矿床品位插值问题，引起了学者们的关注，

谭正华等[5]利用地质统计学中变异函数理论分析元素

品位空间变异性，改进了距离反比加权插值方法，李

娟等[6]使用与自组织神经网聚类相结合的支持向量回

归机预测模型对矿体体素品位进行插值，贾明涛等[7]

针对传统 BP 神经网络的不足，着重研究矿床品位估

值的径向基函数神经网络构建技术，李翠平等[8−9]利用

遗传算法全局搜索的优势将支持向量机(SVM)[10−11]和

遗传算法(GA)[12]集成应用到矿体品位插值问题中，说

明了该插值方案的可行性，同时通过分析泰森多边形

性质，建立了跟距离有相关性的品位插值关系，解决

了泰森多边形法的空间品位插值问题；周仲礼等[13]通

过采用改进的模拟退火蚁群算法作为径向基神经网络

径向基层的训练法确定更为优化的初始中心，增强径

向基网络的性能。但是这些品位插值学方法有的需要

对研究对象做出了各种假定，其插值结果受经验与相

关知识的掌握程度影响较大，限制了其效果的充分发

挥和应用，有的在对神经网络进行训练过程中容易出

现收敛速度很慢、迭代次数较多，或最小误差陷入局

部最小不能达到全局最优的情况，且人工神经网络类

似一个黑箱，缺少透明度，不能很好地表达人脑的推

理功能。 

为克服传统插值方法依靠经验确定参数的局限

性，本文作者提出将粒子群优化算法(PSO)[14−15]和自

适应模糊神经推理系统(ANFIS)[16]应用到矿体品位插

值中，利用粒子群优化算法快速搜索能力，神经网络

的学习机制和模糊系统的语言推理能力优势构建

PSO-ANFIS[17−20]模型进行品位插值，同时利用距离幂 
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反比法交叉验证模型的可行性和有效性。 

 

1  粒子群优化的自适应神经模糊推

理系统算法 
 

1.1  粒子群优化算法(PSO) 

粒子群算法(PSO)是通过模拟鸟群捕食行为设计

的一种智能算法，它的基本思想是通过群体中个体之

间的协作和信息共享来寻找最优解，目前在神经网络

训练、函数优化、模糊系统控制等领域已被广泛应用，

它的优势如下。 

1) 依靠粒子速度完成搜索，并且在迭代进化中只

有最优的粒子把信息传递给其他粒子，搜索速度快。 

2) 具有强大记忆功能，粒子群体的历史最好位置

可以记忆并传递给其他粒子。 

3) 结构简单，需调整的参数少，易于工程实现。 

4) 采用实数编码，所求问题解的变量个数直接作

为粒子的维数。 

鸟被抽象为没有质量和体积的点，并延伸到 N 维

空间，粒子 i 在 N 维空间的位置表示为矢量 xi=(x1，

x2，…，xN)，飞行速度表示为矢量 vi=(v1，v2，…，vN)。

PSO 算法初始化为一群随机粒子，每个粒子都有通过

目标函数决定的适应值，并且知道自己到目前为止发

现的最好位置(pbest)和现在的位置 Xi，然后通过迭代找

到最优解，在每一次的迭代中，粒子通过跟踪两个“极

值”(pbest，gbest)来更新自己，其结构如图 1 所示，在

找到这两个最优值后，粒子通过下面的公式来更新自

己的速度和位置： 
 

1 1 best, 2 2 best,( ) ( )i i i i i iv v c r p x c r p x           

(1) 

 

 

图 1  粒子群优化算法位置更新结构 

Fig. 1  Location update structure of particle swarm 

optimization algorithm 

 

i i ix x v                                    (2) 
 
式(1)和(2)中：i=1，2，3，…，N，N 是此群中粒子的

总数；vi 是粒子的速度；ω 是惯性因子；r1、r2 介于(0，

1)之间的随机数；xi 是粒子的当前位置；c1、c2 是学习

因子；vi 的最大值为 vmax (大于 0)，如果 vi 大于 vmax，

则 vi=vmax。 

 

1.2  自适应神经模糊推理系统(ANFIS) 

自适应神经模糊推理系统(ANFIS)是通过简单清

晰方式将模糊逻辑表达出来以符合人类认知事物的习

惯，同时将具有强大的自组织学习能力的神经网络镶

嵌在模糊推理的每一步骤中，使神经网络的每一层都

具有明确的物理意义，也使模糊规则和隶属度函数的

参数调整具有自适应性，能很好解决数据建模问题，

ANFIS 以 Sugeno 模型为基础，设两输入单输出模型

具有两条普通模糊 if-then 规则： 

规则 1：如果 x 是 A1，且 y 是 B1，则 f1=p1x+q1y+r1； 

规则 2：如果 x 是 A2，且 y 是 B2，则 f2= 

p2x+q2x+q2y+r2。 

其中：x、y 为输入；A1、B1、A2、B2 为模糊语言

(如大或小)；f1、f2 为规则输出；{pj，qj，rj}(i=1，2，

3，…)为结论参数集。 

实现上述规则的 ANFIS 结构如图 2 所示。 

 

 

图 2  自适应神经模糊推理系统(ANFIS)结构 

Fig. 2  Structure of adaptive neuro-fuzzy inference system 

(ANFIS) 

 

第 1 层：运用隶属度函数对输入数据进行模糊化； 
 

1, ( )
jj AO x ，j=1，2 

 
或

21, ( )
jj BO y


 ，j=3，4                     (3) 
 

第 2 层：分别计算各个规则下的激励强度； 
 

2, ( ) ( )
j jj j A BO x y     ，j=1，2             (4) 

 
第 3 层：计算第 i 条规则下激励强度占总激励强

度的比值，使其生成归一化的激励强度； 
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3,
1 2

j
j jO




 
 


，j=1，2                     (5) 

 
第 4 层：计算第 i 条规则对总输出的贡献比例； 

 

4, ( )j j j j j j jO f p x q y r      ，j=1，2       (6) 
 

第 5 层：计算所有输入的总输出量。 
 

5,
j j

j j j
j

f
O f







  





，j=1，2            (7) 

 
式中：x，y 为输入；Ok,i 为各层各结点的输出(k=1，2，

3，4，5；j=1，2)； ( )
jA x 和

2
( )

jB y


分别为 x，y 的 

隶属度函数，

2

2

( )

2( )
j

x c

A x e 



 ；{ , }j jc 为前提参数集； 

j 为各条规则的激励强度； j 为归一化激励强度；

fj 为规则输出；{pj，qj，rj}为结论参数集。 

给定前提参数后，ANFIS 的输出可以表示成结论

参数的线性组合： 
 

1 1 2 2 1 1 1 1(( )f f f p x q y r         
 

2 2 2 2(( )p x q y r    Aθ                     (8) 
 

式 中 ： 列 向 量 θ 的 元 素 构 成 结 论 参 数 集 合

1 1 1 2 2 2{ , , , , , }p q r p q r ，使用最小二乘法求解使
2

fAθ

值最小情况下结论参数向量的最佳估值 θ，即 
 

T 1 T( ) fθ A A A                             (9) 
 

然后根据结论参数的辨识结果 θ，根据下式计算

ANFIS 的估值输出 f： 
 
f Aθ                                    (10) 

 
则计算出当前的前提参数和结论参数下的均方根

误差(Root-mean-squire error，R)： 
 

2

1

( ) /
t

kkR f f t                         (11) 

 

1.3  PSO-ANFIS 模型算法 

运用粒子群优化算法和最小二乘法对 ANFIS 的

前提参数和结论参数进行优化，PSO-ANFIS 算法的每

一次学习过程皆包括前提参数学习阶段和结论参数学

习阶段，其流程如图 3 所示，PSO-ANFIS 算法的具体

流程。 

1) 当迭代次数为 n=1 时，在搜索空间随机初始化

粒子群，第 i 个粒子位置向量为 n
idX ，速度向量为 n

idV ，

其中 1≤i≤m，1≤d≤D，m 为粒子群大小，D 为搜索

空间维数也即是前提参数个数； 

 

 
图 3  PSO-ANFIS 算法流程图 

Fig. 3  Flowchart of PSO-ANFIS algorithm 

 

2) 将每个粒子位置向量依次作为 ANFIS 的前提

参数，根据公式(3)~(5)计算出所有规则的激励强度 j

和归一化激励强度 j (1≤j≤l，l 为规则数)；根据公

式(8)计算得到系数矩阵 A；然后采用最小二乘法辨识

出结论参数，最后根据公式(10)~(11)计算出粒子所对

应的 ANFIS 所产生的损失误差作为该粒子的适应度

值 n
iJ ； 

3) 用每个粒子的当前适应度值 n
iJ 与其本身最好

适应度值 bestp 进行比较，若 best
n
iJ p ，则 best

n
ip J ，

n n
i iP X ； 

4) 用每个粒子的当前适应度值 n
iJ 与粒子群的最

好 适 应 度 值 bestp 进 行 比 较 ， 若 best
n
iJ p ， 则

best
n
ip J ， n n

g iP  X ； 

5) 按照公式(1)~(2)更新每个粒子的速度 1n
idV  和

位置向量 1n
id
X ，n=n+1，返回第 2 步直到达到最大迭

代次数。 

 

2  基于 PSO-ANFIS 模型的品位插值 

 

2.1  输入变量及个数的选取 

构建基于粒子群优化算法和 ANFIS 的品位插值

模型首先要设计和确定输入变量类型及个数，选定的

输入变量应是对品位有重要影响的因素，由于输入变

量的个数直接影响模型训练过程中的存储、计算复杂
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度、输入到输出映射函数的映射能力及所建模型对品

位估值的精度，因此，合理选定输入变量的类型及个

数异常重要，在三维地质模型空间中，某点的成矿模

式、类型及所属岩性等因素决定着该点否含有有用元

素，所以输入变量类型应包括彼此独立亦或对估值有

较大影响的因素，同时对估值结果精度影响不大的因

素可以忽略，既能减少由于输入变量因素过多导致模

型训练计算复杂度增加的问题，又能准确地反映输入

变量和输出变量之间的复杂关系。 

根据地质勘探提交样品构建的地质数据库样品的

分布情况，参考地质统计学等其他数学地质方法，采

用球体 8 扇区搜索方法对输入变量进行选择与设定，

每个扇区内有 1 个样品点，待估点周围均匀分布已知

样品点，形成一种内插格局，其中每一个训练样本由

待估点三维坐标及周围 8 个样品点和待估点的真实值

组成。图 4 所示为八分圆的三维示意图。图 5 所示为

八分圆二维形式四分圆示意图。 

 

 

图 4  八分圆的三维示意图 

Fig. 4  Three-dimensional sketch of eight parts circle 

 

 

图 5  八分圆二维形式示意图 

Fig. 5  Two-dimensional sketch of eight parts circle 

 

2.2  工程数据样本 

为验证 PSO-ANFIS 品位插值结果的准确性，借

助 DIMINE 采矿软件产生原始样本，如图 6 所示，同

时用 MATLAB 对样本进行预处理，对每一个样品点，

根据钻孔的实际分布情况设定搜索球体半径，将搜索

球体沿其 3 个轴的垂直面分割得到 8 个扇区，并设置 

 

 

图 6  矿体和钻孔数据库 

Fig. 6  Orebody and drilling database 

表 1  工程数据样本 

Table 1  Sample of engineering data 

Point No. x/m y/m z/m 
Cu grade of sample point/% True value of 

Cu grade/% 1 2 3 4 5 6 7 8 

1 2400.49 6999 152.40 0.42 0.22 0.52 0.42 0.24 0.1 0.3 6.31 0.03 

2 2401.49 6999 150.66 0.42 0.23 0.43 0.42 0.24 0.07 0.07 6.31 0.04 

3 2402.49 6999.0 148.93 0.42 0.32 0.04 0.42 0.87 0.09 0.29 6.31 0.24 

4 2403.48 6999.0 147.19 0.42 0.04 0.24 0.42 0.35 0.42 0.12 6.31 0.87 

5 2404.47 6999.0 145.46 0.42 0.07 0.87 0.42 0.23 0.11 0.11 6.31 0.35 

… … … … … … … … … … … … … 

567 2518.6 6850.6 122.33 0.2 0.02 3.22 0.06 0.03 0.02 0.02 0.02 0.02 

568 2519.6 6850.6 120.60 0.04 0.03 5.54 0.02 0.03 0.02 0.05 0 0.04 

569 2520.6 6850.6 118.87 0.02 0.03 1.77 0.02 0.03 0.02 0.05 0 0.05 

570 2521.6 6850.6 117.13 0.03 0.03 1.77 0 0.09 0.02 0.05 0 0.03 

571 2522.6 6850.6 115.40 0.03 0.09 8.07 0 0 0.02 0.05 0 0.07 
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每个扇区数据个数为 1，对每个扇区内的全部数据点

按照距离待估点的远近排序，选取最近的样品点，用

距离幂反比法对待估点进行估值，将每个待估点及选

取的周边样品点信息全部输出到文件构成输入空间共

571 条，如表 1 所示，每个数据依次为待估点的 XYZ

坐标，附近的 8 个样品点以及待估点的真实品位信息，

其中从上述 571 条数据中随机选取 400 条作为模型训

练样本，其余的 171 条数据作为测试样本，在运用模

型求解时对待估点坐标进行归一化处理，减小数据变

化过大对结果影响。 

 

2.3  PSO-ANFIS 品位插值模型及验证 

根据品位插值的输入变量及个数的讨论，建立

PSO-ANFIS 模型，考虑到影响因素输入变量量纲上的

差异，将样本数据按属性进行归一化处理，采用离差

标准化对原始数据的线性变换，使结果值映射到[0-1]

之间，其计算式(12)为 
 

* min

max min

x x
x

x x





                            (12) 

 
式中：xmax 为样本数据的最大值；xmin 为样本数据的最

小值。 

通过改变粒子群算法的迭代次数 m，最大粒子个

数 n，初始化权重 W，权重下降速率 Wdsmp 以及参数

c1 和 c2，对自适应模糊神经推理系统(ANFIS)的前提 

参数进行优化，其详细参数见表 2 所示。 

 

表 2  PSO-ANFIS 品位插值模型参数 

Table 2  PSO-ANFIS grade interpolation model parameters 

Parameter Value 

Number of iterations, m 1000 

Maximum number of particles, n 25 

Initialized weight, W 1 

Weight drop rate, Wdsmp 0.99 

Parameter, c1 2 

Parameter, c2 2 

 

最后利用上述工程样本数据及粒子群优化算法对

自适应模糊神经推理系统(ANFIS)进行训练，通过分

析工程数据及模糊神经推理系统可知，模型输入总共

有 11 个变量，由于采用模糊 c 均值聚类产生 FIS 结构，

此次设置模糊规则为 10，每个变量产生 10 个分类，

总共有 11×10 个模糊隶属函数进行优化，每个高斯隶

属函数包含两个前提参数，最终得到每个变量的隶属

函数曲线，只显示了其中的 4 个，如图 7(a)~(d)所示，

也即是确定了模糊神经推理系统的前提参数。 

同时，模型的输出为 1 个结果，根据模糊神经推

理系统(ANFIS)的结构可知，在给定前提参数后，

ANFIS 的输出可以表示成结论参数的线性组合，每条

规则有 12 个结论参数，分别用 p，q，r 表示样本数据

x，y，z 坐标的结论参数，用 s，t，u，v，w，n，k 表

示每个样本数据的 8 个周围采样点的结论参数，用 a

表示模糊规则松弛的结论参数，见表 3 所示。 

通过粒子群优化算法优化得到模糊神经推理系统

的前提参数和结论参数，则 PSO-ANFIS 模型就能确

定，同时训练的结果如图 8 所示，其中图 8(a)所示为

预测输出品位与目标品位的对比分析图，图 8(b)所示

为每个训练样本的输出品位和目标品位的偏差图，图

8(c)所示为偏差值的累积频率直方图，由图可知训练

样本的均方根误差 (R)为 1.8454，均方误差 (R′)为

3.4056，同时从偏差的统计分析可以看出，偏差大都

集中在 0 附近。 

 

2.4  不同插值模型结果比较 

为说明 PSO-ANFIS 插值模型应用在品位插值中

的可靠性，采用地球科学领域比较常用的多元插值方

法——距离幂次反比法进行对比分析，该方法是通过

分析空间散乱点的已知值计算待估点的值，它是邻近

点距离倒数的函数，对于待估点 x 的估计值 Z 一般形

式(Z(x))为式(13)： 
 

0

0

( )
1

( ) ( )= ,
( , )

( )

N

i i
i

iN p
i

i
i

W x Z

Z x x
d x x

W x









，且  

 
( 0,  1,  ,  ;  )i N p R                    (13) 

 
式中：x 为插值点；xi为已知点；Zi为已知点 xi处的值；

N 为用于插值的已知点的总数；d 为已知点 xi到未知点

x 的距离；权重 Wi随着与未知点距离的增加而减小，p

值越大，则距离未知点越近，对未知点的值影响也越大。 

对于优化的 PSO-ANFIS 模型和距离幂次反比法

品位插值模型，分别利用 171 个测试数据样本在

MATALB 中进行求解验证，其求解结果如图 9 所示。

图中有 3 条曲线，分别为距离次反比法求解的待估点

品位情况，待估点的真实品位信息和利用 PSO-ANFIS

模型求解的品位信息，3 条曲线的走势大致相同，由

于真实值存在部分较大的噪声点，对结果会有部分影

响，整体来看符合要求。 

从各个模型的预测结果来看，整体满足要求，需

要进一步定量分析其均方根误差(R)，来更清晰准确地 
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图 7  输入变量的高斯隶属度曲线 

Fig. 7  Gaussian membership curves of input variables 

 

表 3  PSO-ANFIS 模型的结论参数 

Table 3  Conclusion parameters of PSO-ANFIS model 

Fuzzy rule p q r s t u v w x y z a 

1 0.08 −0.27 −1.61 0.05 0.35 0.10 0.02 0.10 0.18 0.17 0.28 0.76 

2 0.06 −0.46 −1.68 −0.08 0.17 0.28 0.01 0.05 0.18 0.17 0.26 1.51 

3 0.07 −0.28 −1.38 0.07 0.16 0.10 0.02 0.00 0.17 0.17 0.26 1.32 

4 0.08 −0.27 −1.55 0.06 0.20 0.12 0.02 0.06 0.17 0.17 0.07 1.48 

5 0.09 −0.01 −3.28 0.07 0.94 0.14 0.03 0.04 0.19 0.16 0.27 1.08 

6 0.07 −0.06 −1.27 0.08 0.18 0.11 0.02 0.04 0.13 0.08 0.26 1.28 

7 0.08 −0.25 −1.87 0.06 0.20 0.09 0.03 0.04 0.18 0.17 0.25 1.20 

8 0.05 −0.25 −1.55 0.08 0.17 0.11 0.06 0.05 0.06 0.15 0.45 −6.46 

9 0.07 −0.21 −1.40 0.06 0.19 0.10 0.01 0.05 0.18 0.14 0.21 1.14 

10 0.08 −0.56 −1.34 0.06 0.09 0.07 0.02 0.05 0.15 1.51 0.27 1.96 

 

衡量预测值同真值之间的偏差情况，其中均方根误差

越小，说明预测值与真值越接近，效果越好，从结果

来看 PSO-ANFIS 模型测试数据 R 为 1.8397 优于距离

幂次反比法的 2.1568，具体求解结果见表 4。 

同时从图 10 中可以直观看出，无论对于训练数据，

测试数据还是所有的数据样本而言 PSO-ANFIS 模型优

于距离幂次反比法，R 值都比距离幂次反比插值法小，

其中测试数据的 R 提高了近 15%，因此，总体而言，

基于粒子群优化算法和模糊神经推理系统(PSO-ANFIS)

模型的矿体品位插值效果将更好，准确度更高。 
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图 8  PSO-ANFIS 模型的测试数据结果 

Fig. 8  Test data for PSO-ANFIS model 

 

 

图 9  不同模型品位插值结果 

Fig. 9  Grade interpolation results of different model 

 

表 4  不同模型的 RMSE 结果 

Table 4  RMSE results of different models 

Interpolation 

method 

R 

Training data 

(400) 

Testing data 

(171) 

All data 

(571) 

PSO-ANFIS 1.847 1.8397 1.8448 

IDW 2.003 2.1568 2.0503 

 

3  结论 

 

1) 利用粒子群优化算法快速搜索能力，神经网络 

 
图 10  不同模型的 R 柱状图 

Fig. 10  R histogram of different models 

 

的学习机制和模糊系统的语言推理能力优势构建

PSO-ANFIS 品位插值模型，通过学习方式避开繁琐且

不易求解的理论分析，有效解决矿体品位变异性强的

问题。 

2) 利用交叉验证方法选取地质数据库中待估点

三维坐标及真实值和其周围 8 个样品点作为训练数

据，运用粒子群优化算法优化品位插值的 ANFIS 前提

参数和结论参数，克服了传统插值方法依靠经验确定

参数的局限性，使模型参数的选择更具可靠性。 

3) 通过与目标品位及距离幂次反比法品位估值

的对比分析，其均方根误差(R)提高了近 15%，说明粒

子群优化算法 (PSO)的自适应模糊神经推理系统
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(ANFIS)方法进行品位插值具有更好的预测精度和良

好的应用前景。 
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Grade interpolation of orebody based on 
particle swarm optimization algorithm and ANFIS 

 

REN Zhu-li1, 2, WANG Li-guan1, 2, JIA Ming-tao1, 2 
 

(1. School of Resources and Safety Engineering, Central South University, Changsha 410083, China; 

2. Center of Digital Mine Research, Central South University, Changsha 410083, China) 

 

Abstract: Geological model plays an important role in mineral exploration and development, but in the practice of mine 

production, because of the influence of cost and technology, it is difficult to obtain the geological data of the whole block, 

and the spatial interpolation is an important means to solve this problem. The particle swarm optimization (PSO) and 

adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) were applied to the grade interpolation of orebody, which overcomes the 

limitation of traditional interpolation method based on empirical determination of parameters, PSO-ANFIS grade 

interpolation model was constructed by using the fast searching ability of particle swarm optimization, the learning 

mechanism of neural network and the language reasoning ability of fuzzy system. Selecting 571 groups of sample points 

as training data to train the model with the cross verification method in MATALB, each of these training samples consists 

of three-dimensional coordinates and true values of the estimated points and eight surrounding sample points, finally, the 

PSO-ANFIS model was used to evaluate the evaluation point and the mean square root error (RMSE) was improved by 

comparing with the distance power-time inverse interpolation method, which is nearly 15%. The feasibility and 

effectiveness of the model were validated. 

Key words: ore grade; spatial interpolation; particle swarm optimization algorithm; adaptive neuron-fuzzy inference 

system; optimization 
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