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摘　要：基于分形自相似性理论改进ＳＭＯＴＥ算法，实现数据集的均衡化。结合集成学习 Ａｄａｂｏｏｓｔ技术更新样
本权值，改善非均衡数据的分类性能，并对云南个旧锡铜多金属矿床进行了仿真实验，结果表明新算法预测结果

能较好地检测成矿异常，为成矿预测与评价提供新的解决途径。
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　引言

地质异常是指在成分、结构、构造或成因序次上与周围环

境有明显差异的地质体或地质体的组合，其中化探异常识别是

成矿预测和资源评价的关键。区域化探异常识别中传统地质

统计方法具有无偏、最优等特点，但要求数据呈正态分布，而实

际应用往往不符合统计假设。近年来，分形理论被大量应用于

地球化学异常确定，但基本思路还是采取单元素值来确定背景

值，存在需要平滑处理数据、对样品中特高品位敏感等问题，因

此，寻找能体现地球化学数据空间结构和非线性特征的异常识

别方法具有重要的研究价值。地理空间的非平稳性使得地质

异常现象并不十分均衡，也就是有矿样本数目远远低于无矿样

本数目，因此本质上化探异常识别问题可归为不均衡数据分类

问题。传统机器学习分类算法往往基于三点假设［１］：ａ）追求
最大分类正确率；ｂ）不同分类错误代价相同；ｃ）数据集中不同
类别包含的样本数目大致相当。在区域化探数据集中，有矿、

无矿样本数目并不均衡，不符合上述假设，如果采用传统研究

方法处理，往往会偏向多数类样本即无矿样本而忽略少数类样

本即有矿样本，导致将测试样本全部判别为大类，虽然总体分

类正确率很高，但小类有矿异常样本识别率却非常低。而在成

矿识别中，人们更关心的是少数类即有矿样本的分类正确率，

因此，有效提高少数类的分类性能是成矿异常识别亟待解决的

问题。本文拟将非均衡数据分类问题引入到区域化探异常识

别中，以有效识别区域化探异常。

目前，非均衡数据挖掘研究主要从数据和算法两个层面来

解决分类的有偏性［２］。在数据层面，通过重构训练样本集均

衡各类别数据，包括欠采样（ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ）和过采样（ｏｖｅｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇ）两类算法。欠取样主要包括 ＣｏｎｄｅｎｓｅｄＮｅａｒｅｓｔ
ＮｅｉｇｈｂｏｒＲｕｌｅ、ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＣｌｅａｎｉｎｇＲｕｌｅ、ＯｎｅｓｉｄｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎ、
ＴｏｍｅｋＬｉｎｋｓ等方法。通过寻找边界样本和噪声样本，有选择
地去掉部分大类样本，但同时也忽略了部分有用信息［３］。过

采样以 Ｃｈａｗｌａ等人［４］提出的 ＳＭＯＴＥ（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）算法为代表，通过保持样本分布特性均衡
各类别数据，提高少数类的分类性能，但重构的少数类样本有

可能会进入多数类样本空间；Ｈａｎ等人［５］提出 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ
ＳＭＯＴＥ技术，只对边界样本进行过取样，在适当区域内插值增
加有价值的样本，但样本的选定存在一定盲目性。针对

ＳＭＯＴＥ算法没有考虑样本真实分布特性的缺点，谷琼［６］提出

自适应选择近邻混合重取样算法，并与欠取样算法结合，有效

提高合成样本的质量；许丹丹等人［７］采取在少数类实例及其

最近邻少数类实例构成的ｎ维球体内进行随机插值的方法改
进算法；孙晓燕等人［８］采用遗传算法进行过取样。算法层面

第２９卷第１０期
２０１２年１０月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ２９Ｎｏ１０
Ｏｃｔ２０１２



主要通过采取各类样本间的代价函数、对不同类样本设置不同

权值、改变概率密度、调整分类边界等措施。另外，实际数据的

多样性使得单一分类方法往往不够有效，采用集成学习方法构

造强分类器也可以提高少数类的分类性能。Ｃｈａｗｌａ等人［９］将

ＳＭＯＴＥ方法与标准的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ过程相结合，提出了 ＳＭＯＴＥ
Ｂｏｏｓｔ算法，但该算法仅通过 ＳＭＯＴＥ生成新样本改变类分布；
李正欣等人［１０］将 ＳＭＯＴＥ技术嵌入 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法中，提出
ＳＭＯＴＥｂｏｏｓｔＳＶＭ集成方法，通过 Ａｄａｂｏｏｓｔ中的权值更新解决
非均衡数据分类的偏斜问题。

过采样的核心思想是希望按数据的真实分布特性生成新

样本，而分形理论能较好地描述具有特征维度、极不规则但自

相似性的复杂现象，因此，本文利用分形自相似性特点，在

ＳＭＯＴＥ算法基础上提出基于分形的ＳＭＯＴＥ新算法。

"

　算法理论基础

"


"

　分形理论

１９７５年 Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ提出的分形理论，主要研究具有特征
维度、极不规则但具有自相似性的复杂现象，如连绵的山脉、矿

藏的分布等。自相似性是分形理论的核心，即在任何标度下物

体的形状和结构不变［１１，１２］。定量描述这种自相似性的参数称

为分维Ｄ。
定义１　分形集或分形。假设集合Ａ∈Ｅｎ（Ｅｎ是ｎ维欧式

空间），其中Ｄｆ为Ａ的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ维数，Ｄｔ为Ａ的拓扑维。如果
公式Ｄｆ≥Ｄｔ成立，那么集合Ａ即为分形集。

对地质异常，最有用的分维数计算是相似维或容量维Ｄ０。
定义２　相似维或容量维Ｄ０。

Ｄ０＝ｌｉｍｒ→０
　ｌｎＮ（ｒ）ｌｎ（１／ｒ） （１）

其中：ｒ为在测量地质体边界的长度时的测量尺度，Ｎ（ｒ）为覆
盖地质体边界的最少次数。可将这一定义推广到 ｎ维欧式空
间Ｅｎ中。
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算法

传统基于样本复制的过采样算法由于决策区间过小往往

会引起过拟合，２００２年 Ｃｈａｗｌａ等人提出 ＳＭＯＴＥ过采样算法，
通过人工合成新样本点来提高少数类的分类性能。

算法１　ＳＭＯＴＥ算法
输入：少数类样本的数目Ｎ；ＳＭＯＴＥ过采样率 Ｒ％；最近邻域的数

目Ｋ。
输出：合成（Ｒ／１００）×Ｎ个少数类样本。
ａ）计算少数类样本ｎ的Ｋ个最近少数类邻；
ｂ）随机选取Ｋ个邻近点中的一个样本ｙ；
ｃ）计算样本ｎ与ｙ的全部属性差值ｄｉｆｆ＝－ｙ［ａｔｔｒ］－ｎ［ａｔｔｒ］；
ｄ）随机产生介于０１的随机数ｒａｎｄ；
ｅ）按ｎｅｗＳｍａｐｌｅ＝ｎ［ａｔｔｒ］＋ｄｉｆｆ×ｒａｎｄ合成少数类样本；
ｆ）循环执行ｂ）～ｅ），直到产生的少数类样本是Ｒ％个；
ｇ）循环执行ｂ）～ｆ），直到ｎ类少数样本合成完。

"


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ＡｄａＢｏｏｓｔ算法是一种集成学习算法，在弱分类器基础上组
合生成强分类［１３］。算法将所有训练样本赋予相同的权值，训

练得到弱分类器，按分类的错误率更新样本的权值，增加分类

错误样本权重，同时减少正确样本的权重。重复上述操作，最

后集成每轮的弱分类器为强分类器。

算法２　ＡｄａＢｏｏｓｔ算法

输入：输入Ｎ个带有类标签的样本（ｘｉ，ｙｉ），其中ｉ＝１，２，…Ｎ，ｙｉ∈
（－１，＋１）；迭代次数Ｔ。

输出：分类器Ｈ（ｘ）。
ａ）初始化样本权值ｗｉ＝１／Ｎ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）。
ｂ）循环迭代；ｔ＜Ｔ时循环：
（ａ）对带有权重的训练样本用 ＳＭＯ算法进行训练学习，得到一个

弱分类器ｈｔ；

（ｂ）计算分类器ｈｔ的错误率εｔ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｐｒ（ｈｔ（ｘｉ）≠ｙｉ）；

（ｃ）如果εｔ≥０５或者εｔ＝０，则令ｔ＝１，返回ｂ）；
（ｄ）计算加权参数αｉ＝０５×［ｌｎ（１－εｔ）／εｔ］；
（ｅ）更新样本的权值ｗｔ＋１（ｉ）＝ｗｔ（ｉ）ｅｘｐ［－αｉｙｉｈｔ（ｘｉ）］／Ｚｉ，Ｚｉ为

归一化因子；

（ｆ）ｔ＝ｔ＋１。

ｃ）得到强分类器Ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（∑
Ｔ

ｔ＝１
αｉｈｔ（ｘ））。

#

　基于分形
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由于ＳＭＯＴＥ算法的近邻选择策略存在一定盲目性，重构
的少数类样本有的会进入多数类样本空间，因此本文利用分形

自相似性提出新的重采样ＦＸＳＭＯＴＥ算法，使新样本与原始数
据集保持相似的空间分布特性［１４］。算法具体描述如下：

算法３　基于分形的ＳＭＯＴＥ的算法（ＦＸＳＭＯＴＥ）
输入：少数类样本的数目Ｎ；ＦＸＳＭＯＴＥ过采样率 Ｒ％；最近邻域的

数目Ｋ。
输出：合成（Ｒ／１００）×Ｎ个少数类样本。
ａ）计算少数类样本ｎ的Ｋ个最近少数类邻。
ｂ）随机选取Ｋ个邻近点中的两个不同的样本ｙ１、ｙ２。
ｃ）分别计算样本ｎ与样本ｙ１、ｙ２之间的全部属性差值 ｄｉｆｆ１、ｄｉｉｆｆ２、

ｄｉｉｆ３：
ｄｉｆｆ１＝ｙ１［ａｔｔｒ］－ｎ［ａｔｔｒ］；
ｄｉｉｆｆ２＝ｙ２［ａｔｔｒ］－ｎ［ａｔｔｒ］；
ｄｉｆｆ３＝ｙ３［ａｔｔｒ］－ｙ２［ａｔｔｒ］。
ｄ）合成少数类样本。
由两个近邻样本和原少数类样本组成的三角形进行分形操作，新

合成样本如下：

ｎｅｗＳａｍｐｌｅ［１］＝ｎ［ａｔｔｒ］＋０５×ｄｉｆｆ１
ｎｅｗＳａｍｐｌｅ［２］＝ｎ［ａｔｔｒ］＋０５×ｄｉｆｆ２
ｎｅｗＳａｍｐｌｅ［３］＝ｙ２［ａｔｔｒ］＋０５×ｄｉｆｆ３
ｅ）循环执行ｂ）～ｄ），直到产生的少数类样本是Ｒ％个。
ｆ）重复执行ｂ）～ｅ），直到ｎ个少数类样本都合成完。
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):*+D

的
1230--F5

分类算法
Q1L'):*+DR

基于分形ＳＭＯＴＥ算法虽然能按原始数据的空间分布特征
合成新样本，但如果不均衡数据、不平衡率严重歪曲，少数类样

本成为困难样本，会出现大数吃小数的情况。集成 ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法在迭代过程中更加关注分类错误的样本，本文将Ａｄａｂｏｏｓｔ
方法嵌入到分形ＳＭＯＴＥ算法中，以进一步提高困难样本预测
性能。算法基本框架如下：

算法４　ＡＢＦＳＭＯＴＥ算法
输入：输入Ｎ个带有类标签的样本（ｘｉ，ｙｉ），其中 ｉ＝１，２，…，Ｎ，

ｙｉ∈（－１，＋１）；迭代次数 Ｔ；ＦＸＳＭＯＴＥ过采样率 Ｒ％；最近邻域的数
目Ｋ。

ａ）获取Ｎ个带有类标签的样本中的少数类样本，记总数为 ｍ，用
ＦＸＳＭＯＴＥ方法进行处理。
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（ａ）计算少数类样本 ｎ的 Ｋ个最近少数类邻；随机选取 Ｋ个邻近
点中的两个不同的样本ｙ１、ｙ２；

（ｂ）分别计算样本ｎ与样本 ｙ１、ｙ２之间的全部属性差值 ｄｉｆｆ１、ｄｉ
ｉｆｆ２，ｄｉｉｆ３，由两个近邻样本和原少数类样本组成的三角形进行分形操
作，并合成新的样本；

（ｃ）重复执行（ａ）和（ｂ），直到ｎ个少数类样本都合成完，最终生成
（Ｒ／１００）×ｍ个少数类样本。

ｂ）对合成之后的样本集进行权值初始化，此时权值为 ｗｉ＝
１

［Ｎ＋ｍ×（Ｒ／１００）］。

ｃ）循环迭代；ｔ＜Ｔ时循环：
（ａ）对带有权重的训练样本用 ＳＭＯ算法进行训练学习，得到一个

弱分类器ｈｔ。

（ｂ）计算分类器ｈｔ的错误率εｔ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｐｒ（ｈｔ（ｘｉ）≠ｙｉ），如果 εｔ≥

０５或者εｔ＝０，则令ｔ＝１，返回（ａ）；
（ｃ）计算加权参数 αｉ＝０５×［ｌｎ（１－εｔ）／εｔ］，更新样本的权值

ｗｔ＋１（ｉ）＝ｗｔ（ｉ）ｅｘｐ［－αｉｙｉｈｔ（ｘｉ）］／Ｚｉ，Ｚｉ为归一化因子；
（ｄ）ｔ＝ｔ＋１。

ｄ）得到强分类器Ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（∑
Ｔ

ｔ＝１
αｉｈｔ（ｘ））。

$

　仿真实验

本文选取云南个旧锡铜多金属矿床为研究对象，个旧矿区

位于云南东南部，其中心地理位置为东经１０３°０９′２６″、北纬２３°
２２′４０″，海拔标高１３００ｍ～２６００ｍ，面积２４００ｋｍ２，处在欧亚
板块被太平洋、印度板块俯冲碰撞相接的部位，属于中国东南

微板块西南缘盆地中的南盘江凹断褶束之西南隅。矿区分布

在北东、北西和南北方向多个褶皱断裂带的交汇处［１５］。个旧

地区是锡铜多金属成矿区，笔者深入研究云南个旧锡铜多金属

矿区，找出与成矿关系最密切的化探变量，选取 Ｓｎ、Ｃｕ、Ｐｂ、Ｚｎ
等３９种共计５２４条１∶２０万水系沉积物化探数据进行仿真实
验，其中已经勘明的有矿点４１个、无矿点４８３个，无矿与有矿
的不平衡率为１１７８（比例为４８３∶４１），为典型非均衡数据集。

$


"

　实验参数设定

本文首先采用分形ＳＭＯＴＥ方法对化探数据进行过采样处
理，选择 ＳＭＯ算法作为基分类器，将分类结果与标准的 ＳＭＯ
算法、基于ＳＭＯＴＥ的ＳＭＯ算法、基于ＡＢＦＳＭＯＴＥ的ＳＭＯ等算
法进行性能对比。实验采用十折交叉验证，将１０次实验结果
的平均值作为最后结果。实验设置分形插值次数为２，近邻参
数Ｋ取５，选择ＬｉｎｅａｒＫｅｒｎｅｌ作为ＳＭＯ核函数。具体算法参数
设置如表１所示。

表１　参数值设置

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ＳＭＯ ＳＭＯＴＥ＋ＳＭＯ ＦＸＳＭＯＴＥ＋ＳＭＯ ＡＢＦＳＭＯＴＥ＋ＳＭＯ

ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｅｓ ５ ５ ５ ５

ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅＲ％ — ４００％／１０００％ ４００％／１０００％ ４００％／１０００％

ｒａｎｄｏｍｓｅｅｄ １ １ １ １

ｋｅｒｎｅｌ Ｋ（ｘ，ｙ）＝〈ｘ，ｙ〉Ｋ（ｘ，ｙ）＝〈ｘ，ｙ〉 Ｋ（ｘ，ｙ）＝〈ｘ，ｙ〉 Ｋ（ｘ，ｙ）＝〈ｘ，ｙ〉

$


#

　评价指标

传统分类方法对多数类有较高的识别率，而对少数类识别

率却很低，以分类精度作为不均衡数据的评价标准并不合适。

本文引入Ｇｍｅａｎ、ＲＯＣＡｒｅａ等测试指标对算法进行综合评价。
定义３　Ｇｍｅａｎ指标。Ｇｍｅａｎ也称几何平均准则，由Ｋｕ

ｂａｔ等人于１９９７年提出，是一种有效衡量不平衡数据分类效果
的准则。

Ｇｍｅａｎ＝ ａｃｃ＋×ａｃｃ槡
－ （２）

其中：ａｃｃ＋为少数样本的精度，ａｃｃ－为多数样本的精度［１］。Ｇ
ｍｅａｎ指标综合考虑了两类样本的精度，能更好地衡量不平衡
数据分类器的性能。

定义４　ＲＯＣＡｒｅａ指标。ＲＯＣ曲线能较全面地描述分类
器的性能，由于不能定量分析，采用 ＲＯＣＡｒｅａ值表示［１６］。

ＲＯＣＡｒｅａ值表示ＲＯＣ曲线下的面积（ＡＵＣ），其计算公式为

ＲＯＣＡｒｅａ（ＡＵＣ）＝１２∑
ｎ＋

ｉ＝１
∑
ｎ－

ｊ＝１
Ｐｒ（ｆ（ｘ＋ｉ）＞ｆ（ｘ－ｊ）） （３）

其中：ｎ＋为少数类样本的个数，ｎ－为多数类样本的个数。对于
任一少数类样本，若分类算法ｆ将其分类为少数类的概率大于
多数类的概率，则记为１。ＲＯＣＡｒｅａ值越接近１，模型的预测
效果越好。

$


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　实验结果与分析

根据上述实验参数设定，本文对区域化探数据进行仿真实

验，其结果如表２所示。为方便对比，各算法评测指标表现最
好的结果用黑体标出，次好的结果用斜体标出

表２　数据集ＳＭＯＴＥ、ＦＳＭＯＴＥ、ＡＢＦＳＭＯＴＥ算法实验结果比较

ＴＰＲａｔｅ ＦＰＲａｔｅ Ｒｅｃａｌｌ Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＲＯＣ Ｇｍｅａｎ

原始数据 １ ０．９７６ １ ０．９６
０．０２４ ０ ０．０２４ ０．０４８

０．５１２ ０．１５５

ＳＭＯＴＥ
（４００％）

０．９６５ ０．７１７ ０．９６５ ０．８５
０．２８３ ０．０３５ ０．２８３ ０．４１４

０．６２４ ０．５２３

ＦＸＳＭＯＴＥ
（４００％）

０．９６５ ０．６６３ ０．９６５ ０．８５９
０．３３７ ０．０３５ ０．３３７ ０．４７４

０．６５１ ０．５７０

ＡＢＦＳＭＯＴＥ
（４００％）

０．２０３ ０．０５４ ０．２０３ ０．３１１
０．９４６ ０．７９７ ０．９４６ ０．４９５

０．６８６ ０．４３８

ＳＭＯＴＥ
（１０００％）

０．８１４ ０．２９５ ０．８１４ ０．７７９
０．７０５ ０．１８６ ０．７０５ ０．７４

０．７５９ ０．７５８

ＦＸＳＭＯＴＥ
（１０００％）

０．８１ ０．１９１ ０．８１ ０．８１５
０．８０９ ０．１９ ０．８０９ ０．８０４

０．８０９ ０．８０９

ＡＢＦＳＭＯＴＥ
（１０００％）

０．７６２ ０．２４８ ０．７６２ ０．７６４
０．７５２ ０．２３８ ０．７５２ ０．７４９

０．８３７ ０．７５７

　　从表２可看出，原始不均衡数据如果采用标准 ＳＭＯ分类
器，虽然整体分类精度较高，但少数类（有矿类）样本的预测效

果很差，几乎为０。也就是模型在外推时几乎没有识别出有矿
样本，而少数类样本正是本文要重点关注的，因此标准ＳＭＯ分
类器几乎不能满足实际需求。改进后的 ＦＸＳＭＯＴＥ分类算法，
各项评测指标 Ｆｍｅａｓｕｒｅ、ＲＯＣ、Ｇｍｅａｎ相对标准的 ＳＭＯ均表
现较好，虽然多数类样本分类精度降低，但是大大提高了少数

类样本的分类精度，这是由于分形的自相似性使得合成的少数

类新样本更符合原始数据的空间分布，改变数据的不均衡性，

分类器的性能得到大大提高。特别是当过采样率提高到

１０００％时，即数据基本平衡时分类性能最佳，相比过采样率
４００％算法的ＲＯＣＡｒｅａ和Ｇｍｅａｎ值都有很大的提高。表２中
嵌入Ａｄａｂｏｏｓｔ的分形 ＳＭＯＴＥ算法虽然 Ｇｍｅａｎ值反而降低
了，但ＲＯＣＡｒｅａ的值有所提高，这是因为集成Ａｄａｂｏｏｓｔ算法更
关注少数类样本，通过牺牲多数类的准确率来提高少数类的精

度，以达到提高分类器实际性能的目的。

图１、２分别为不同过采样率２００％～２０００％下各算法运行
结果的比较，其中横坐标代表过采样率，纵坐标代表 Ｇｍｅａｎ
和ＲＯＣＡｒｅａ的值。从图１、２可以看出，不同的过采样率 Ｒ，
ＦＸＳＭＯＴＥ算法的各评测指标表现均优于 ＳＭＯＴＥ算法，而
ＡＢＦＳＭＯＴＥ受到Ａｄａｂｏｏｓｔ权值更新的影响，其 Ｇｍｅａｎ值在不
同的采样率Ｒ下，相对于 ＦＸＳＭＯＴＥ算法有所下降，但是 ＲＯＣ
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Ａｒｅａ值在ＳＭＯＴＥ、ＦＸＳＭＯＴＥ比较中表现最好。另外不平衡率
相差越大，其分类性能越不好，只有当过采样率的取值使得数

据集中两类样本数趋于平衡时，分类性能最佳。

为进一步说明新算法的预测效果，从数据集中随机选取１０１
个样本（包括６个有矿样本，其他为无矿样本）。标准的ＳＭＯ和分
形ＳＭＯＴＥ算法得到的混淆矩阵结果分别如图３、４所示。

图５为原始数据（左）与分形 ＳＭＯＴＥ处理（右）预测结果
的对比。从图５可看出，标准ＳＭＯ算法预测时有两个样本（表
２的第３３条和第５５条）出错，而图５用分形 ＳＭＯＴＥ算法对这
组数据集重采样后预测结果完全正确。

通过上述实验分析可以看出，基于分形的 ＳＭＯＴＥ过采样
新算法较好地利用了分形的自相似性特点，生成的新样本更符

合数据的真实分布。在过采样新算法均衡化数据集基础上，通

过嵌入集成学习Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，能更关注分类错误的样本，进
一步提高小类有矿异常样本识别率。对云南个旧锡铜多金属

矿床进行的仿真实验结果与研究区域的实际情况比较吻合，圈

定的区域化探异常好于传统方法，能更准确地找出成矿异常，

为实际工程应用提供依据。

%

　结束语

本文将非均衡数据分类问题引入到异常识别中以有效识

别区域化探异常。针对成矿异常识别中人们更关心的是少

数类即有矿样本的分类正确率，本文在传统重取样算法的基

础上，提出一种基于分形的 ＳＭＯＴＥ新型重取样算法。该算
法较好地利用了分形的自相似性特点，生成的新样本更符合

数据的真实分布；同时，嵌入的集成学习 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法进一
步提高了小类有矿异常样本识别率。在云南个旧锡铜多金

属矿床进行的仿真实验结果与研究区域的实际情况比较吻

合，圈定的区域化探异常好于传统方法，能更准确地找出成

矿异常，为实际工程应用和进行矿产资源定量预测与评价提

供了新的解决途径。
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