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摘 要：将人工智能技术引入成矿预测研究中，可以提高预测效率，挖掘探测数据与结果之间的隐藏信息 .利用半监督学习方

法对样本构建要求低的优点，结合其在异常识别方面的应用效果，设计了基于分割准则的孤立森林与深度自编码网络的神经

网络结构；基于西藏冈底斯地区的化探元素数据，对研究区内的铜矿进行了成矿预测工作，预测结果与已知矿区数据叠加效果

较好，说明本文的神经网络结构能够完成成矿远景区的预测工作 .
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Abstract: The introduction of artificial intelligence technology into metallogenic prediction can improve the prediction efficiency
and research the hidden information between the exploration data and the results. In this paper, it designs a brand new semi-
supervised neural network structure based on isolation forest with split-selection criterion（SCiForest) and autoencoder, using
the advantage of semi-supervised learning method that the samples are easy to construct and the outstanding application effect in
anomaly recognition. Based on the geochemical element data of Gangdise area in Tibet, the copper deposits in the study area is
predicted. The prediction results are basically within the known mining area, which shows that the neural network structure in this
paper can be used to predict the metallogenic prospective area.
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1 研究现状简介

在国家经济和社会的快速发展进程中，矿产资

源的作用极其重要，基础地位很难被其他资源所代

替 .我国矿产资源种类丰富，总量也处于世界领先

地位（麻志周，2009）.铜矿在我国分布较为普遍 .自
然界中出现的含铜矿物约有 280多种，其中 16种具

有工业意义（刘小舟，2007），其在电器、机械、车辆、

船舶工业和民用器具等方面都有着广泛的应用 .因
此，对于铜矿的成矿预测研究就显得尤为重要 .

随着我国发展速度逐渐加快，矿产资源的需求

也不断加大，而储量却在日益减少，找矿难度也日

益加大 .矿产远景制图（mineral prospectivity map⁃
ping，MPM）是应用较为广泛的成矿预测方法，它根

据研究区的各种地球物理、地球化学资料，综合分

析研究区地质特征与各种矿物类型、规模的关系，

阐明成矿规律，预测该地区可能存在的矿产的有利

条件，并为下一阶段的一般矿产预测提供依据 .自
20世纪 20年代以来，矿产远景制图引起了许多研究

者 的 关 注（Allais，1957；Cargill and Clark，1978；
Zhao，2007；Tessema and Abera，2017）.

随着信息技术的不断发展，机器学习被逐步引

入到矿产远景制图，如神经网络（Xiong and Zuo，
2016）、逻辑回归（Carranza and Laborte，2015；Xiong
and Zuo，2018）、随 机 森 林（Carranza and Laborte，
2016；Hariharan et al.，2017）等，这些方法大多采用

分类或回归的思想对研究区内的数据进行处理 .近
年来，人工神经网络开始在各个领域展示出独特的

优势（潘 和 平 和 刘 国 强 ，1997；刘 文 龙 等 ，2000；
Moser et al.，2013；Wang et al.，2015；Xu et al.，
2017；程国轩，2018；Xu et al.，2018）.识别和预测是

深度学习的两个基本功能（Lecun et al.，2015），因

此，一些深度学习方法也开始被用于处理地球化学

勘探数据和挖掘地球化学模式（Zuo et al.，2019），利

用神经网络进行成矿预测也取得了长足的进展 .
Shao et al.（2007）利用 BP神经网络实现了金矿床的

成矿预测；Chen et al.（2014）使用连续限制玻尔兹曼

机 （continuous restricted boltzmann machine，
CRBM）模型来学习已知矿床与证据图之间的关系 .
深度学习方法与地理信息科学（geographic informa⁃
tion science，GIS）相结合的方法也开始出现，用于分

析地球化学元素之间的关系；Quan et al.（2013）同

时考虑了地球化学元素的异常和空间分布，利用基

于 GIS 的人工神经网络（artificial neural network，
ANN）对塔里木盆地北缘铀成矿进行了预测 .如此

诸多的研究也证明了深度学习神经网络在成矿预

测领域广阔的应用前景 .
金属矿产在形成过程中，会伴随着或多或少的

分布异常 .元素在进行分布时，往往具有富集特征，

这种特征在绝大多数的找矿方法中都是不能被忽

视的重要指示信息 .监督学习与非监督学习是深度

学习的两大热门领域，监督学习以其卓越的准确性

在各大领域应用甚广，而非监督学习大幅缩减了人

工成本，提高了训练效率，也成为深度学习重要的

组成部分 .非监督神经网络最为典型的应用领域就

是数据异常识别，该应用与成矿中的关键信息——矿

物元素异常相对应，这也说明将非监督学习用于成

矿预测是完全可行的 .
为了提高成人工智能在成矿预测的准确性与

高效性，本文基于非监督神经网络中的自编码器

（autoencoder，AE）与 基 于 分 割 准 则 的 孤 立 森 林

（ isolation forest with split-selection criterion，
SCiFroest），同时借鉴生成对抗网络（generative ad⁃
versarial networks，GAN）的思想，设计全新的半监

督异常检测神经网络 .设计的半监督神经网络能够

综合监督学习与非监督学习的优势，在保证了预测

结果准确性的同时，极大程度地减少了人工成本，

提高工作效率 .西藏地区的地质条件复杂，蕴含信

息丰富，近年来在该地区已经开展了针对不同角度

的成矿研究工作（焦彦杰等，2019；黄勇等，2019）.采
用本文的方法，利用化探数据对西藏冈底斯研究区

的铜矿进行了成矿预测，预测的结果与成矿规律基

本吻合；通过预测结果与已知矿区叠加验证，结果

表明本文提出的半监督异常识别方法能够对实际

生产中的成矿预测工作起到指导意义 .

2 理论方法与实验验证

本文提出方法基于 SCiForest与 AE构造出一

种全新的半监督学习神经网络结构，实现了对高维

数据的异常检测 .数据集首先需要经过 SCiForest
训练，训练值较小的数据被认为是背景数据 .然后

选择 SCiForest中一定数量的背景数据对自编码器

进行训练，经过背景数据训练后的自编码器对预测

数据中的背景数据会有良好的适应性，增加了模型

对异常数据的敏感性 .最后将全部待预测数据带入

经过训练后的自编码器，结果中重构误差较大的点
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即为异常点 .本文提出的方法顾及了单一模型对数

据弱异常检测能力低的不足之处，结合 SCiForest
与 AE优势对化探数据进行深度分析，基于分析结

果进行成矿预测 .本文方法的流程图如下（图 1）.
2.1 基于非监督学习的背景预处理

为了提高对背景样本分布的无监督训练效率，

首先需要对数据进行背景提取 .本文中将没有化探

元素含量异常的区域认为是背景样本 .首先利用非

监督学习方法（SCiForest）进行背景识别 .
SCiForest是孤立森林（isolation forest）方法的

发展，其能够应用于对高维数据的一元分类 .在构

建孤立树（isolation tree）时，孤立森林在子采样的

样本中随机选取一个属性计算节点之间的距离，

而 SCiForest则构建了一个包含多个属性的超平

面 f，利用超平面对子采样集进行分割，由此实现

对高维度数据的处理 .相比于其他非监督聚类算

法，SCiForest避免了繁复的样本点距离或密度的

计算，对于正负样本分布不均衡的小样本有很好

的适应性，对聚类异常也有良好的识别效果 .
化探数据中土壤水系样本是对多种元素探

测的结果 ，可以理解为某个探测点高维度的特

征描述 .土壤水系采样法有确定的采样点布置

原则 ，研究区内按照一定比例尺划分窗格布设

采样点 ，用此采样法得到的采样点均匀分布在

整个研究区内 ，采样点的特点与区域成矿信息

相符合，正负样本分布不均衡；并且同一区域的

成矿模式相近 ，一定范围内异常点的异常形式

也相似，形成一定规模的聚类异常 .充分考虑以

上 数 据 特 点 ，SCiForest 被 引 入 该 研 究 进 行 背 景

识别 .
假定 X = {x1，……，xn}为一个 d维度的分布，

其 中 的 每 个 实 例 xi= {x1，……，xd}，其中 i=
1，……，n.与孤立森林相同，SCiForest不适用于大

数据集的训练（Liu et al.，2010）.因此，在创建孤立

树时需要先对数据集进行采样：X'⊂X，| X' |= ψ……；

其中 X'为采样后的子数据集，ψ为一小常数，在孤立

森林的经验下通常为 256（Liu et al.，2010）.在构造

一棵树时，其每个分裂点处都需要在 τ个超平面中

选择出一个最佳分裂点 p.超平面 f的定义如下：

f ( x )= ∑
j⊂ Q

cj
xj

σ ( x'j )
-p， （1）

其中：Q具有 q个从{1，……，d}中随机选择的属性

索引，cj是从［-1，1］中随机选择的系数，X'j是采样

集 X'中的第 j个属性值 .选择最佳分裂点时的准则

被定义为 Sdgain，表示为：

Sdgain（Y）=
σ (Y )- avg ( σ (Y l )，σ (Y r ) )

σ (Y ) ， （2）

其中：Y l ∪Y r= Y；Y是通过将 X投影到超平面 f上

而获得的一组真实值 .σ ( · )是标准差函数，avg ( a，b )
返回（a+b）/2.分裂点 p 将 Y 分割成 Y l 与 Y r，即

yl< p< yr，yl ∈Y l，yr ∈Y r.
与孤立森林相同，SCiForest中样本点的异常都

是根据其在孤立树上的路径长度 h ( x )计算得到 .
h ( x )表示从根节点到叶节点的过程中 x经过的边

（edge）的 个 数 . 对 于 t 棵 树 的 路 径 长 度 的 期 望

E ( h ( x ) )能够用于表示异常 .路径长度较长的点代表

正常点，而路径长度越短的点则越有可能是异常点 .
经过 SCiForest初步训练，能够得到针对于研

究区内所有数据点的异常值大小 .异常值越大，说

明 该 数 据 点 的 化 探 元 素 含 量 异 常 越 大 . 选 取

SCiForest训练后异常值较小的数据点作为背景样

图 1 基于非监督学习成矿预测流程图

Fig.1 Flow chart of metallogenic prediction based on unsupervised learning method
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本数据集，用来训练自编码器，从而实现更精确的

描绘背景分布情况 .
2.2 半监督学习背景样本分布学习

经过上一个步骤的训练，能够初步提取数据中

的异常点 .通过选取经过 SCiForest训练后异常值

较小的数据点制作成数据集构成半监督学习在训

练时所需要使用的正常样本数据，去训练构建的深

度自编码神经网络（autoencoder）.自编码神经网络

是一种应用十分广泛的非监督学习神经网络模型，

通过多层神经网络对输入数据进行编码和解码 .深
度自编码神经网络具有对称结构，通过训练使输入

和输出之间的差异最小化 .其结构主要分为两大部

分：编码（encode）和解码（decode）.在编码过程中，

输入数据经过多层的限制玻尔兹曼机（RBM）降低

维度，提取特征 .输入数据 DI的编码过程可以用如

下函数表示：

I=f（WeDI+δ

e）， （3）
其中：I代表编码过程中的隐藏层，We和 δ

e分别表示

编码过程的权重矩阵和偏置向量 .解码过程与编码

过程类似，其作用是将编码过程提取出的特征进行

重构，使维度还原至输入时的大小 .解码过程也可

以用函数表示为：

DO=g（WdI+δ

d）， （4）
其中：DO为解码后的输出结果，Wd和 δ

d分别表示解

码过程的权重矩阵和偏置向量 .
自编码器的训练目标是通过优化参数减小重

建与初始值之间的误差 .通常，基于自编码器的方

法中都采用均方误差（MSE）作为损失函数，用于量

化重构数据与原始输入数据的偏差 .均方误差的计

算方法如下：

MSE（y，y'）=∑ i= 1
m ( yi- y'i )2

m
， （5）

其中：yi是每一个训练批次的数据中第 i个值，yi '为

其对应的预测值，m为样本数 .自编码器的重构误差

用于确保神经网络的性能，其由MSE构建而来，定

义为：

Lr= DI- DO 2. （6）
较大的重构误差对应着明显异常的数据输入 .

背景样本数据经过自编码器训练后，整体的重构误

差达到最小，意味着自编码器能够较准确地重构出

背景分布 .经过训练后的自编码器及其参数能够作

为下一步生成对抗网络的生成器参与最后的异常

检测工作 .利用自编码器进行半监督学习背景分布

训练的网络结构图如图 2所示 .
2.3 生成对抗网络机制的异常识别

在进行预测时，我们还需要一个鉴别器来对研

究区内全部数据的预测结果进行评价 .根据实际需

要，结合自编码器自身特点，本文对神经网络的结

构进行了改进，使其能够完成训练-鉴别的完整的

半 监 督 学 习 目 的 ，该 网 络 被 定 义 为 encoder-
decoder .类似于生成对抗网络（generative adversari⁃
al networks，GAN），自编码器编码和解码的训练过

图 2 自编码器神经网络结构

Fig.2 Network structure of Autoencoder
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程被用作生成器 .该网络能够根据训练得到的参数

重构出待预测数据的分布情况，并且利用重构误差

进行异常检测 .由于编码和解码过程中的参数是由

之前的背景样本数据训练得到，因此在对所有的待

预测数据进行重构时，属于背景的区域重构误差

小，异常的区域重构误差较大 .生成对抗网络机制

的自编码器网络结构如图 3.

3 实验结果

3.1 实验数据

研究区位于冈底斯成矿带，地处西藏自治区中

部，内有 3 135个采样点 .研究区内每个采样点的经

度间隔为 0.02°，纬度集中在北纬 29°~30°.东西向距

离大约为 1.92 km；南北向两采样点之间的经度差

为 0.02°，距离约为 2 km.研究区内数据均由土壤水

系采样法采样得到，包含 Au、Ag等 32种元素以及

Al2O3、CaO、Fe2O3、K2O、MgO、Na2O、SiO2等化合物

的含量 .由于地质特征在空间上变化具有无规律

性，每个采样点的数据仅能代表该点的地质特征，

相邻采样点间并没有可依据的变化趋势；并且采样

点间距也较大，因此尽管本次研究的数据量较小，

仍不能够对原始数据进行插值扩充数据集 .因此在

选择神经网络方法时，我们需要依据之前的讨论，

选择合适的神经网络方法，尽可能避免小样本数据

导致的问题 .

冈底斯铜矿带内的铜矿床类型主要为斑岩型，

次为矽卡岩型和热液脉型，矿床在空间上具有一定

的分带性（李光明等，2002）.与斑岩有关的矿化类型

分为两种：单一的细脉浸染型矿化，斑岩型和矽卡

岩型复合型矿化 .细脉浸染型矿化的矿化规模一般

较大，矿化元素含量普遍较低，除了伴生有 Au、Ag、
Pb、Zn、Mo、W和 Sn等元素外，尚可综合回收 Ag、
Re、Co、S、Se和 Te等元素 .采样的数据集中包含有

上述指示性元素中的 Au、Ag、Pb、Zn、Mo、W、Sn、
Co和 Cu，因此我们选择这 9种元素的研究区数据作

为数据集进行预测工作 .
3.2 实验结果

首先，将研究区内所有数据点带入 SCiForest
进行训练 .根据经验指导，当孤立树的棵数大于 10
棵的时候，其训练的结果开始趋向收敛（Liu et al.，
2010）.随着树的数目增加，训练时间会略有增加，但

不会影响到训练的结果 .因此，本文设置 SCiForest
的孤立树数为 20.由于矿区数据点中异常数据偏

少，SCiForest的训练结果中标签为 1的数据理论上

只占有很小一部分，因此为了将标签为-1的数据

区分开以选择更为“纯净”的背景，我们将 SCiForest
的输出调整为连续的预测值 .样本点的预测值分布

情况如图 4.
从图 4中可以看出，样本点异常值分布的拟合

曲线（图中红色虚线）基本与正态分布相吻合 .相比

于一般的一元异常检测方法，SCiForest对于异常更

图 3 生成对抗网络机制的自编码器网络结构

Fig.3 Structure of encoder-decoder GAN
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为敏感，同时，SCiForest也能够完成对聚类异常的

识别任务 .这也说明，SCiForest的预测结果中预测

值较小的点为非异常点的可能性更高，对于背景点

的预测更为可靠 .预测值越小，该点作为正常点的

概率越高 .考虑到预测值越小，所选取的数据点是

正常点的概率越大，数据集越纯净，但预测值过小

时，会导致选取的数据点个数过少，进而使得自编

码器的训练数据集过小，增大过拟合的可能性，导

致预测效果变差 .因此，在充分考虑了这些因素之

后，我们首先选取预测值小于 0.4的数据作为自编

码器的训练数据集，观察预测效果 .
经过 SCiForest的预处理，本文将筛选出的数

据作为背景样本数据点对自编码器中进行训练，以

得到神经网络的相关参数 .由于研究区内的数据以

各点为独立单位，每个采样点包含 9种元素的含量

数据，因此带入到神经网络中的每个数据维度为

1×9.在本实验中，自编码器设置有 3层 RBM，维度

分别为 50-20-5.在训练时，为了使训练损失实现收

敛，自编码器的 epoch设置为 5 000，每一个批次有

50个数据进行训练 .从训练损失图（图 5）可以看出，

在训练 5 000次后，损失基本收敛 .
自编码器的参数训练完成后，原数据中没有异

常的数据点，重构误差较小；原数据中存在化探元

素含量异常的点，重构误差较大 .基于此，便能够找

出研究区内化探元素异常的点，化探元素含量异常

就代表了该点可能为矿点 .图 6展示了重构结果中

研究区内各点的重构误差分布 .
结果显示，重构误差与探测点数之间基本符合

正态分布，这与实际生产生活中的经验相吻合，体

现出预测结果的实际参考价值 .绝大部分点的异常

值均位于 1以下，而采样点最大异常值达到了 3.29，
极差较大，因此由于图幅的原因，异常值较大的点

未能在图中较好的显示 .利用 ArcGIS软件的反距

离权重法（inverse distance weight，IDW）功能，对研

究区数据的重构误差进行了插值可视化，效果如图

7a所示 .
初步的预测结果中，预测值达到 0.23时，插值

显示的结果就已经将这些区域标定为存在异常，说

明自动插值的结果与实际情况不符；尽管异常值位

于 0.23~0.34的区域被自动插值为低异常区，大面

积的低异常区也不利于凸显出更有意义的高值异

图 4 SCiForest预测结果的预测值分布

Fig.4 Value distribution of prediction results by SCiForest

图 5 基于 SCiForest预测值小于 0.4的数据训练的自编码

器的迭代训练损失

Fig.5 Iterative training loss of Autoencoder based on data
training with SCiForest prediction value less than 0.4

图 6 自编码器生成对抗网络的重构误差分布

Fig.6 Reconstruction error distribution of the encoder-decod⁃
er GAN
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常 .因此，我们在不改变神经网络预测值的前提下，

根据数据的分布情况，结合成矿远景区的判别经

验，优化插值区间，使结果的以更好的呈现 .优化后

的插值可视化结果如图 7b所示 .
由于上述情况的出现，为了更好地评价本次实

验的结果，我们继续将预测结果与研究区内的矿区

信息进行叠加，效果如图 8b所示 .
从矿区的叠加结果显示，预测结果中的高值区

在矿区的范围内均有分布 .实验结果分析表明，半

监督学习神经网络能够利用化探元素数据对研究

区进行铜矿的成矿预测，神经网络能够识别出采样

点较明显的异常的化探元素含量，预测的结果能够

对下一步成矿远景区的圈定起到指导作用 .
通常情况下，SCiForest判定正常值的标准阈值

为 0.5，因此我们继续选择 SCiForest预测值小于 0.5
的数据作为自编码器的训练集，经过同样的训练与

复现、可视化步骤后，得到预测结果叠加矿区的示

意图如图 8c所示 .插值区间优化的标准同样保持一

致 .从预测结果中我们发现，有些矿区内没有预测

出异常，这说明当在选择 SCiForest预测值小于 0.5
的数据作为正常数据时，正常数据的标准被降低，

训练数据混入了一定数量的异常值，经过自编码器

训练后，这些异常区域也被较好的复现 .

图 7 基于 SCiForest预测值小于 0.4的数据训练的半监督神经网络预测结果的插值可视化

Fig.7 Interpolation visualization of prediction results of semi-supervised neural network based on data training with SCiFor⁃
est prediction value less than 0.4

a.未插值优化；b.插值优化
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图 8 预测结果叠加矿区示意

Fig.8 Schematic diagrams of prediction results superimposed mining area
a.基于SCiForest预测值小于 0.3的数据训练的半监督神经网络预测结果的插值可视化；b.SCiForest预测值小于 0.4；c.SCiForest预测值小于 0.5
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为了最优化自编码器的训练数据集，我们进一

步提高正常数据的判定标准，选择了 SCiForest预
测值小于 0.3的数据作为自编码器的训练集进行对

比试验，结果如图 8a所示 .插值标准与之前的实验

保持一致 .从图 8中可以看出，预测结果中出现了大

面积的离散点，说明神经网络对训练数据产生了过

拟合现象，参与训练的数据复现效果好，未参与训

练的数据的重构误差被放大 .
同时，为了衡量 SCiForest在本次研究中的效

果，我们继续选择了 DBSCAN作为背景预处理的

对比方案 .根据成矿预测的特点，DBSCAN聚类中

采样点数量占绝大多数的类别被看作正常点聚类，

因此我们选择了该类的采样点数据作为自编码器

的训练数据 .经过与上文相同的训练条件，在相同

插值显示条件下，利用 DBSCAN构建半监督神经

网络的预测结果如图 9所示 .
结果显示，尽管大部分矿区内确实存在预测高

值区，但是位于研究区西南的两处已知矿区与东北

角的一处矿区内并没有成功预测出异常，这就凸显

出 SCiForest能够预测聚类异常的优势，也说明选

择 SCiForest对数据进行背景预处理是更为合适的 .
此外，我们还利用了基于密度的非监督算法 LOF进

行尝试，其结果并不能准确预测出研究区内的异

常，因此不做详细介绍 .
经过以上对比试验，我们最终采用 SCiForest

预测值小于 0.4的数据的预测值作为下一步工作的

参考 .对图 9的预测结果进一步分析，发现除了预测

结果与已知矿区的对应区域外，还存在有五处异常

高值区，这些区域在图 10中标出 .

图 9 基于DBSCAN的半监督神经网络预测结果的插值可视化

Fig.9 Interpolation visualization of prediction results of semi-supervised neural network based on DBSCAN

图 10 预测出的潜在矿区示意

Fig.10 Predicted potential mining area
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根据成矿远景区的定义，对于所有 3个等级的

成矿远景区，“具有一定的规模”都是判断的一项重

要准则；同时对于Ⅰ、Ⅱ级成矿远景区来说，异常的

强度也有一定的要求 .因此，综合预测结果与成矿

远景区的判断准则，本文认为图 10中的 1、2、3三处

区域都有较大的成矿可能性；4区域北部虽然有小

面积矿区与矿点，但是从预测结果中来看，可能还

存在更广阔的矿产资源开采潜力 .5区域与 4区域类

似，其附近除了存在已探明的矿区外，区域内同样

存在其余成矿可能性 .其余区域虽然存在一定数量

的离散异常高值点，但是它们的规模普遍不够大，

或是异常值并不突出 .虽然从预测结果中已知矿区

内的异常情况来看，并不能完全否定这些离散点的

成矿可能，但相比于以上列出的 5个预测远景区域，

这些离散点的成矿情况还需要进一步实地勘探 .
以上实验证明了本文所搭建的半监督学习异

常识别神经网络对冈底斯地区的铜矿成矿有良好

的预测效果，预测结果不仅体现出与已知矿区较高

的吻合度，同时还根据预测结果指出了 5个具有潜

在成矿前景的预测区 .这对于研究区内铜矿的探测

与后续的开采工作起到了指导作用，对于冈底斯地

区铜矿资源的利用具有一定的意义 .

4 总结

本文提出了一种基于半监督学习的异常检测

神经网络结构，将监督学习的准确性与非监督学习

的高效性有机结合了起来 .该结构包括了 SCiForest
与 AE两种非监督神经网络，同时结合生成对抗网

络的思想，将自编码器应用于 GAN的生成网络，利

用自编码器的重构误差实现了对数据的异常检测 .
利用该神经网络对西藏冈底斯铜矿区内的 3 135探
测点化探数据进行异常识别，得到了研究区内各采

样点处的异常值 .本次研究采样的比例尺偏大，因

此数据量偏少，在今后的工作中我们能够通过增大

采样时的比例尺来扩充数据集，进一步提升预测结

果的精度 .化探元素含量的异常通常是成矿的指示

性标志，因此该异常值的大小能够代表采样点处成

矿的可能性大小 .但是化探元素的异常也需要有系

统性的体现，在高维度数据中出现的单元素异常往

往不容易被神经网络识别出来 .结果显示，本文提

出的半监督异常检测神经网络对于研究区内铜矿

的成矿预测有着良好的效果，该预测结果也将为下

一阶段成矿远景区的划分提供参考 .
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