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基于地质信息的改进 GCN 高光谱
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摘 要： 近年来，随着高光谱卫星影像的发展，以及机器学习领域的技术突破，高光谱影像已在成矿预测领域取得众多成功应用 .
然而，传统的机器学习方法较多仅应用在高光谱数据上，往往忽视了地质成矿的复杂性，没有注意到地质领域信息对成矿的重要

性 . 针对传统高光谱找矿中地质信息缺失的问题，本文将传统的高光谱数据与岩体、断层位置这类地质信息相结合，创建高光谱‒
地质信息 39 通道综合数据集，同时对 GCN（图卷积神经网络）模型进行改进，在网络中加入残差连接模块，同时对残差连接模块

和卷积层进行批量化归一操作，加强训练效果 . 使用资源一号 02D 卫星（ZY-1 02D）高光谱数据对大红柳滩地区进行实验 . 结果表

明，改进后的 GCN 模型对研究区内含矿花岗伟晶岩具有较高的识别精度 . 相比原始 GCN 网络、卷积神经网络模型和支持向量

机模型，准确率分别提高了 7、22 和 27 个百分点，实现了高光谱遥感影像中锂铍矿化花岗伟晶岩的高精度自动化预测 .
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Abstract: While advances in satellite hyperspectral technology and machine learning have significantly boosted its application in 
mineral prospectivity modeling, conventional data-driven approaches often fall short by neglecting the essential geological 
information that controls mineralization processes. To bridge the gap, this study develops a novel methodology that integrates 
hyperspectral imagery with critical geological determinants ⁃ specifically pluton boundaries and fault systems, establishing a 39-

channel comprehensive data set featuring hyperspectral geological information, and introduces an enhanced Graph Convolutional 
Network (GCN) model. Architectural improvements include the incorporation of residual connections and the systematic 
application of batch normalization across both residual modules and convolutional layers, substantially stabilizing and accelerating 
the training process. Validation using ZY-1 02D hyperspectral data from the Dahongliutan area demonstrates that our refined GCN 
model achieves superior accuracy in identifying mineralized granitic pegmatites. Quantitative evaluations confirm substantial 
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performance gains, with accuracy improvements of 7, 22, and 27 percentage points over the baseline GCN, Convolutional Neural 
Network, and Support Vector Machine models, respectively. This work establishes an effective and automated framework for 
high-precision prediction of lithium- and beryllium-mineralized granitic pegmatites via hyperspectral remote sensing.
Key words: hyperspectrum; ZY⁃1; graph convolutional network; pegmatite; Li⁃Be mineralization; remote sensing; ore deposits.

0 引言  

锂、铍等稀有金属是具有重要战略意义的矿产

资 源 ，其 应 用 贯 穿 于 核 工 业 、新 能 源 与 航 空 航 天 等

关键领域，是新兴产业发展所必需的战略性金属矿

产 资 源 . 我 国 锂 铍 稀 有 金 属 年 消 费 量 排 行 全 球 第

一，而花岗伟晶岩型矿床是锂铍稀有金属的重要矿

床 类 型（Benson et al.， 2017；涂 其 军 等 ，2019b）. 在

我 国 ，花 岗 伟 晶 岩 型 锂 铍 矿 多 集 中 在 四 川 西 部 、新

疆等干旱且较高海拔地区，通常以长条或透镜状伟

晶 岩 脉 及 其 集 群 的 形 式 产 出 ，规 模 不 等 ，总 体 呈 带

状 分 布 ，如 新 疆 大 红 柳 滩 、可 可 托 海 超 大 型 伟 晶 岩

矿床（张森等，2023）. 这些地区海拔高、起伏大、面积

广 ，进 行 实 地 找 矿 工 作 难 度 较 大 ，勘 探 耗 时 长 ，成

本 难 以 控 制 ，因 此 使 用 具 有 非 接 触 探 测 能 力 、覆

盖 范 围 广 的 遥 感 手 段 来 进 行 找 矿 具 有 较 大 优 势 .
利 用 遥 感 手 段 进 行 花 岗 伟 晶 岩 型 锂 矿 勘 查 的

传统方法大致可以分为 2 类：（1）根据含锂铍花岗伟

晶岩的光谱特征提取蚀变信息，对锂铍矿进行间接

识 别 . 如 ，金 谋 顺 等（2019）在 新 疆 大 红 柳 滩 地 区 结

合 WorldView⁃3 和 ASTER 卫 星 数 据 ，提 取 与 锂 矿

相 关 矿 物 的 遥 感 蚀 变 信 息 ，结 合 金 属 化 探 信 息 ，为

东 昆 仑 地 区 伟 晶 岩 型 稀 有 金 属 矿 的 勘 查 提 供 了 方

法 依 据 ；Cardoso⁃Fernandes et al.（2019）基 于 Land⁃
sat 系列、哨兵等 4 种多光谱卫星影像，提出新的光谱

波段组合，采用主成分分析手段突出锂的蚀变信息，

以区分含锂伟晶岩及其母岩；代晶晶等（2017）、范玉

海等（2018）则基于已知伟晶岩型锂铍矿的光谱曲线

特征及其成矿规律，利用现有的遥感图像增强处理

技术和分类技术，高效提取锂铍矿化信息及找矿标

志信息，最后圈定找矿靶区 .（2）利用遥感手段直接识

别与提取地表花岗伟晶岩的分布信息，进而圈定找

矿靶区 . 如，潘蒙等（2016）基于 GeoEye⁃1 数据，直接

利用花岗伟晶岩的纹理、颜色、色调等特征，对甲基

卡 矿 区 北 部 的 伟 晶 岩 信 息 进 行 定 位 ；杜 晓 川 等

（2023）基于 GF⁃2 高分辨率卫星影像，结合光谱、纹

理、边缘等特征，使用随机森林方法进行花岗伟晶岩

的特征分类、选取，提出并引入多个特征变量以提高

分类效果，最终获得较好的花岗伟晶岩分类效果 .
与传统遥感方法相比，深度学习及其相关方法

在 图 像 信 息 提 取 、图 像 分 类 等 方 面 具 有 较 大 优 势

（Pathak et al.， 2018；Zhao et al.， 2019；Wu et al.， 
2020）. 随着计算机视觉技术的迅猛发展，深度学习

卷 积 神 经 网 络 的 架 构 演 进 呈 现 出 显 著 的 多 元 化 趋

势 ，其 设 计 范 式 主 要 围 绕 增 加 网 络 深 度 、降 低 计 算

复杂度以及融合多尺度特征等方向展开 . 如结合高

光谱技术和深度学习技术，将含锂铍矿物伟晶岩野

外实测光谱和围岩样品光谱数据相结合，运用光谱

增 强 技 术 凸 显 光 谱 特 征 ，可 识 别 含 锂 铍 花 岗 伟 晶

岩（蒋 果 等 ，2023）；此 外 ，王 海 宇（2021）基 于 全 卷

积 网 络 和 U⁃net 网 络 这 2 种 深 度 学 习 模 型 识 别 出

伟 晶 岩 脉信息 . 受多种地质作用叠加影响 ，成矿作

用通常是复杂多变的，与成矿有关的地质信息也呈

现 出 非 线 性 特 征 ，具 有 强 空 间 相 关 性 . 前 人 的 遥 感

找矿研究大多只利用高光谱数据，在与地质信息的

融 合 方 面 存 在 一 定 不 足 . 其 中 ，传 统 卷 积 神 经 网 络

往 往 使 用 固 定 、局 部 的 卷 积 操 作 ，对 输 入 特 征 本

身 进 行 非 线 性 变 换 . 而 图 卷 积 神 经 网 络（GCN）

结 构 简 单 且 连 接 有 序 ，使 用 具 有 柔 性 结 构 的 图

作 为 输 入 ，考 虑 节 点 特 征 和 图 结 构 进 行 建 模 ，

可 以 充 分 体 现 非 线 性 、非 网 格 化 的 地 质 信 息

和 高 光 谱 信 息 之 间 的 关 系 ，在 遥 感 结 合 多 源 信

息 找 矿 领 域 中 具 有 较 高 的 应 用 前 景（Liang et 
al. ， 2021 ；Guan et al. ， 2022 ；Zuo et al. ，2023 ，

2024）. 同 时 ，资 源 一 号 02D 卫 星（ZY⁃1 02D）作

为 新 兴 的 国 产 高 光 谱 遥 感 卫 星 ，其 所 搭 载 的

可 见 光 近 红 外 ‒ 短 波 红 外 高 光 谱 相 机 可 获 取

高 光 谱 分 辨 率 的 遥 感 数 据 . 目 前 在 地 质 领 域

有 少 量 针 对 该 数 据 的 研 究 ，但 将 该 数 据 用 于 花

岗 伟 晶 岩 型 锂 铍 矿 勘 查 的 研 究 应 用 较 少 ，结 合

该 卫 星 数 据 进 行 实 际 找 矿 应 用 具 有 重 大 意 义 .
针 对 高 光 谱 遥 感 图 像 中 复 杂 的 光 谱 特 征 以 及

非线性地质信息的强空间关联性，本文提出了一种

改进后的 GCN 算法：（1）同时考虑了地质信息和高

光谱信息，用于矿化异常识别；（2）在卷积网络中加

入 残 差 连 接 和 批 量 化 归 一 模 块 ，优 化 信 息 传 递 ，稳
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定训练动态并防止过拟合 . 与传统模型的对比研究

结 果 表 明 ，改 进 后 的 GCN 模 型 能 够 将 地 质 信 息 和

空间光谱信息特征结合起来，具有良好的性能 .

1 研究区概况与数据源  

1.1　研究区概况　

大红柳滩‒白龙山超大型锂铍稀有金属矿集区

主要位于新藏公路大红柳滩驿站附近 . 其地理坐标

为 79° 00′ ~79° 20′E、35° 46′ ~35° 59′N，面 积 近             
1 000 km2. 行 政 区 划 隶 属 于 和 田 地 区 ，构 造 上 位 于

青 藏 高 原 西 北 缘 的 西 昆 仑 ‒喀 喇 昆 仑 造 山 带 ，详 见

图 1. 区 内 断 裂 构 造 较 为 发 育 ，主 要 呈 北 西 ‒南 东 向

展布，主要断裂有康西瓦断裂、大红柳滩‒郭扎错断

裂、奇台达坂断裂等（涂其军等，2019a）. 矿集区主要

锂矿床、矿点围绕大红柳滩花岗岩体、俘虏沟花岗岩

体外侧分布，沿北西向延伸 30 余千米，形成多个矿床

（带），含矿伟晶岩脉成群、成带分布，分段集中 . 矿石

矿 物 主 要 包 括 锂 辉 石 、绿 柱 石 等（王 核 等 ，2023）.
研 究 区 位 置 及 ZY⁃1 真 彩 色 合 成 影 像 如 图 2 所 示 .
1.2　数据源及其预处理　

本文使用的遥感影像来源于 ZY⁃1 02D 卫星，影

像 编 号 为 ZY1E_AHSI_E79.16_N35.73_20201127_
006344_L1A0000199138，获 取 时 间 为 2020 年 11 月

27 日 .ZY⁃1 02D 卫星发射于 2019 年 9 月 12 日，卫星

轨道高度约为 778 km，重访周期 5 d，搭载的高光谱

相机则具备在 395~2 501 nm 谱段范围内、高信噪比

条件下的 166 个波段辐射信息获取能力，空间分辨

率 为 30 m（Lu et al.， 2021）. 在 数 据 处 理 前 ，使 用

ENVI5.6 软件对影像进行预处理，主要包括辐射定

标、大气校正、坏波段去除和去噪 . 使用 ArcGIS10.2
软 件 ，通 过 前 人 研 究 的 地 质 资 料 结 合 目 视 解 译 ，对

影 像 中 锂 铍 矿 区 进 行 辨 认 并 标 注 范 围 ，获 得 含 矿

伟 晶 岩 特 征 标 签 以 及 位 置 信 息 . 由 于 含 矿 伟 晶 岩

多 以 较 窄 的 岩 脉 形 式 产 出 ，本 文 将 在 含 矿 伟 晶 岩

以 外 100 m 区 域 构 建 缓 冲 区 ，作 为 正 样 本 区 域 .
对 于 高 光 谱 信 息 ，由 于 其 数 据 信 息 量 大 ，非 相

关 光 谱 以 及 水 汽 影 响 、噪 声 问 题 会 影 响 实 验 ，应 对

光 谱 信 息 进 行 选 择 . 经 前 人 研 究 ，锂 辉 石 、绿 柱 石

是 花 岗 伟 晶 岩 型 锂 铍 矿 的 矿 化 矿 物 和 特 征 蚀 变 矿

物，具有较好的指示意义 . 如图 3 所示，锂辉石光谱

曲 线 在 2 207 nm 具 有 一 处 较 小 的 吸 收 特 征 峰 ，绿

柱 石 光 谱 曲 线 在 830 nm 具 有 一 处 明 显 的 吸 收 峰 ，

在 2 055、2 155、2 200 nm 附 近 具 有 一 连 串 较 小 的

吸收峰（任广利等，2022）. 选取 ZY⁃1 02D 高光谱图

像 中 波 长 为 782~902、2 014~2 400 nm 的 37 个 连

续波段参与后续计算，以上波段能在避免水汽影响

的 情 况 下 ，捕 捉 特 征 矿 物 的 较 高 精 度 光 谱 特 征 .
在 地 质 信 息 方 面 ，前 人 丰 富 的 地 质 研 究 表 明 ，

研 究 区 花 岗 伟 晶 岩 型 锂 铍 矿 床 与 区 内 岩 浆 岩 岩 体

位置以及断裂位置强烈相关（熊欣等，2024）. 伟晶岩

脉由花岗质岩浆结晶分异形成，主要产出于岩体的

内外接触带；断层交叉处是花岗伟晶岩型锂铍矿赋

图 2　研究区位置及 ZY-1 影像

Fig.2　Location of the study area and ZY-1 imagery

图 3　绿柱石、锂辉石的可见‒短波红外光谱曲线

Fig.3　Visible short wave infrared spectra curves of beryl and 
spodumene

图 1　新疆大红柳滩一带地质矿产图

Fig.1　Geological and mineral map of the Dahongliutan area 
in Xinjiang
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存的有利位置 . 本文结合前人地质资料以及 NASA
在 2000 年 测 量 的 SRTM30 m 数 字 高 程 模 型 数 据

（DEM）结合目视解译，圈定研究区内花岗岩以及断

裂 的 位 置 ，使 用 反 距 离 权 重 法 对 岩 体 、断 裂 位 置 进

行插值处理，并重采样至 30 m 分辨率以匹配高光谱

数 据 分 辨 率 . 选 取 区 域 内 岩 体 距 离 和 断 层 距 离 两

个 变 量 作 为 地 质 信 息 变 量 ，用 于 有 利 成 矿 区 预 测 .

2 研究方法  

本文以 GCN 结构为基础，模型包含三层 GCN，

每层网络都进行了残差连接处理；使用超参数网格搜

索方法系统化搜索最佳的超参数组合（隐藏层维度、

学习率），再使用全部训练数据训练最终模型 . 本章节

首先对原始 GCN 网络架构进行简要介绍，然后介绍残

差连接模块，最后介绍本文使用的评价指标 .
2.1　GCN

GCN 由 Kipf T.N 在 2016 年提出，是一种专门用

于处理图结构数据的深度学习模型，它通过将传统

卷积操作推广到非欧几里得空间的图数据上，以实

现对节点特征的提取和传播 .GCN 的核心是通过局

部邻域聚合来更新节点表示：每个节点通过聚合其

相邻节点的特征信息来更新自身特征（图 4）. 将研究

区的 39 通道栅格数据转换为数个 10×10 像素的样

本，将每个样本转换为具有 100 个节点的图数据，其

中每个节点拥有 39 维属性信息 . 节点之间的关系是

根据它们对应的地理空间位置之间的距离来确 定 ，

考虑到实际地理空间位置，每个节点在 170 m 半径

内 被 8 个 节 点 包 围 ，当 两 个 节 点 在 170 m 范 围 内

时，即认为上述节点存在关系（Ding et al.， 2024）.
最经典的 GCN 层定义（Kipf and Welling， 2017）：

H（l+1）=σ（D＾−1/2A＾D＾−1/2H（l）
                 W（l）），                                           （1）

其中，A＾=A+I，为带自环的邻接矩阵（A 为原始邻接

矩阵）；D＾为对角矩阵；H（l）为第 l层的节点特征矩阵；

W（l）为可学习的权重矩阵；σ 是激活函数（如 ReLU）.
在实际应用中，人们通常通过多层堆叠来捕获

高阶邻域信息，例如本文使用的 3 层图卷积神经网

络定义了三个图卷积层，将节点特征和边界索引依

次经过连接 Relu 激活函数的三层图卷积层中，最后

输出 64 维的节点特征 . 最后对池化层进行全局加和

池化，将节点分组并对每个图的所有节点特征按元

素 求 和 ，输 出 每 个 图 的 全 局 表 示 向 量 ，完 成 分 类 .
2.2　残差连接结合 BN 模块　

在传统的 CNN 中，随着网络层数的不断增加，

模型性能反而可能出现退化现象 . 残差模块通过残

差映射学习目标函数与输入之间的差异，从而更高

效 地 提 取 特 征 ，将 输 入 信 息 更 快 地 传 递 到 更 深 的

层，这使得网络更容易学习到恒等映射 . 残差网络背

后的策略是让网络去拟合残差映射而非直接学习底

层映射 . 因此，网络不是去拟合比如 H（x）这样的初

始映射，而是去拟合 H（x）-x 这样的残差映射 . 这个

过程可以缓解梯度消失，减少训练初期的波动，使优

化 过 程 更 平 滑 ，并 提 升 特 征 复 用 . 其 计 算 公 式 为 ：

y=H（x， WH）+x，                                        （2）

其 中 ，H（x ， WH）为 残 差 函 数 ，x 为 输 入 特 征 ，y
为 输 出 特 征 ，WH 为 可 学 习 的 权 重 参 数 .

此 外 ，在 深 度 网 络 的 迭 代 训 练 过 程 中 ，网 络 参

数 的 迭 代 更 新 会 导 致 每 一 层 输 入 数 据 的 分 布 随 之

发生改变 . 分布的不稳定使得后续网络层需要不断

适应新的数据模式，从而显著增加了模型优化的复

杂 性 ，导 致 收 敛 速 度 减 慢 . 改 进 后 的 网 络 在 每 一 层

激 活 函 数 前 以 及 残 差 连 接 中 都 对 数 据 进 行 批 量 化

归 一（BN）处 理 .BN 方 法 最 早 由 Ioffe and Szegedy
（2015）提出，将卷积后分布各异的数据调整成均值

为 0、方差为 1 的标准正态分布形式，即标准化至零

均值和单位方差 . 这一操作通过稳定训练过程中的

图 4　GCN 结构

Fig.4　GCN structure
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数 据 分 布 ，不 仅 加 快 了 收 敛 速 率 ，也 凭 借 其 正 则 化

效应提升了模型的泛化性能，在一定程度上防止网

络 出 现 过 拟 合 现 象 . 改 进 后 的 GCN 架 构 如 表 1 所

示，网络共包含三层，每层均采用批归一化处理 . 在

第 二 层 GCN 中 ，首 先 通 过 一 个 投 影 层 将 第 一 层

GCN 的输出维度转换至 256，以便与当前层维度对

齐，进而执行残差连接 . 类似地，在第三层 GCN 中，

将第二层 GCN 的输出通过投影层转换至 64 维，并进

行残差连接 . 最终经池化层处理后得到输出结果 .
2.3　评价指标　

评 价 系 统 最 终 确 定 使 用 准 确 率（Accuracy）、召

回率（Recall）、精确率（Precision）以及 F1⁃score 作为

评 价 指 标 ，对 分 类 的 结 果 进 行 分 析 . 其 中 Accuracy
表 示 验 证 集 中 模 型 正 确 分 类 的 含 矿 样 本 数 量 和 负

样 本 数 量 与 总 样 本 数 量 之 比 ；Recall 表 示 模 型 中 所

有正样本标签中预测正确的样本比例；Precision 用

于 衡 量 模 型 在 预 测 所 有 的 正 样 本 中 真 正 为 正 样 本

的 能 力 ，Precision 越 大 表 示 模 型 的 效 果 越 好 ；F1 ⁃
score 是 Precision 和 Recall 的调和平均值，着重反映

模型遗漏或错误判断正样本的能力，在数据分布不

均衡二分类模型中十分重要 .F1⁃score 越高，表示模

型在识别和预测正样本的效果越好 . 表达式如下：

Accuracy= TP + TN
TP + FP + TN + FN

，             （3）

Recall= TP
TP + FN

，                                        （4）

Precision= TP
TP + FP

，                                    （5）

F1 ⁃ score= 2( Precision × Recall )
Precision + Recall               （6）

其中，TP（真阳性）表示真实为正类的像元被正确预

测 为 正 类 的 数 量 ；TN（真 阴 性）表 示 真 实 为 负 类 的

像元被正确预测为负类的数量；FP（假阳性）表示真实

为负类的像元被错误预测为正类的数量；FN（假阴

性）表示真实为正类的像元被错误预测为负类的数量 .

3 实验与分析  

3.1　模型训练　

本实验使用 Windows 11 操作系统，显卡配置为

RTX4060，使 用 Python 语 言 进 行 编 程 并 采 用 Py⁃
torch 作为深度学习框架 . 考虑系统处理能力，使用

网格搜索法确定参数，经过多次训练，确定当中间隐

藏层维度为 256，学习率为 0.001 时，使用 Adam 优化

器进行参数更新所获得的模型效果最好 . 使用 ReLU
激活函数，将训练迭代次数设定为 200 轮 . 在训练过

程 中 ，每 轮 迭 代 后 均 在 验 证 集 上 计 算 损 失 值 ，并 最

终选取验证集上性能最优的模型作为最终网络 .
资 源 一 号 光 谱 ‒地 质 信 息 综 合 数 据 集 包 含 646

个 负 样 本 ，218 个 正 样 本 ，每 个 样 本 都 具 有 39 通 道

的 信 息 作 为 模 型 输 入 ，其 中 前 37 个 通 道 为 高 光 谱

信 息 ，后 2 个 通 道 为 地 质 信 息 . 按 7∶3 的 比 例 和 均

匀 空 间 分 布 划 分 出 训 练 集 和 验 证 集 ，输 入 改 进 的

GCN 网 络 进 行 训 练 ，训 练 网 络 时 的 训 练 集 和 验 证

集 的 损 失 函 数 变 化 曲 线 如 图 5 所 示 . 随 着 训 练 过

程 中 网 络 迭 代 次 数 的 增 加 . 验 证 集 和 训 练 集 损 失

值 都 呈 下 降 趋 势 ，两 者 收 敛 且 相 差 很 小 ，未 观 察

到 过 拟 合 现 象 ，表 面 模 型 具 有 较 强 的 可 靠 性 .
3.2　对照实验　

为了验证本方法所带来的精度效果提升，实验

引入了传统的支持向量机 SVM、经典卷积神经网络

CNN 和原始 GCN 模型和本文方法进行对比 . 其中，

SVM 模 型 只 使 用 了 高 光 谱 数 据 以 代 表 传 统 方

法 ，未 添 加 地 质 信 息 . 其 他 模 型 采 用 相 同 的 ZY⁃1
数 据 和 地 质 数 据 进 行 训 练 ，模 型 精 度 评 价 见 图 6.

由图 6 可知，本文的改进 GCN 方法对花岗伟晶

岩 型 矿 床 的 识 别 精 度 较 高 ，验 证 集 准 确 率 为 93%，

F1⁃score 为 0.94，相比原始 SVM 模型、CNN 网络模

型、原始 GCN 模型，准确率分别提高了 27%、22%、

7%，F1⁃score 等其他性能指标也都有所提升 . 相比

之下，传统机器学习模型 SVM 性能较差，准确率仅为

0.66；CNN 模型在精确率提升较大的情况下，召回率

过低，仅为 0.71，正确识别正样本的能力不足；GCN 模

型具有较高的召回率、较低的精确度，对正样本的误

判较多 . 改进 GCN 模型的多项指标优秀，同其他模

型相比具有较大优势，证明了本文方法的有效性 .

表 1　改进 GCN 网络架构

Table 1　Enhanced GCN network architecture

网络结构

输入层

GCN1-BN-RELU
GCN2-BN-RELU

投影层

残差连接

GCN3-BN-RELU
投影层

残差连接

全局池化层

输出层

维度

39
39~64

64~256
64~256

256
64~256
64~256

64
-

-
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3.3　基于改进 GCN 的矿产预测　

为 了 评 估 本 文 方 法 的 可 解 释 性 以 及 模 型 的

泛 化 能 力 ，将 本 文 方 法 应 用 到 实 际 的 矿 产 预 测

中 ，笔 者 在 四 川 省 九 龙 地 区 生 成 了 改 进 GCN 模

型 的 预 测 图 ，以 及 其 余 三 个 模 型 的 对 比 图 ，如 图 7
所 示 . 九 龙 地 区 位 于 四 川 省 西 部 ，和 大 红 柳 滩 地

区 同 属 于 较 低 植 被 覆 盖 区 ，海 拔 高 、切 割 深 ，在 地

理 和 地 质 环 境 上 具 有 相 似 性 . 研 究 区 域 内 的 每 个

样 本 都 被 输 入 到 模 型 中 ，然 后 产 生 每 个 样 本 的 矿

化 概 率 . 通 过 合 并 每 个 样 本 的 地 理 空 间 坐 标 并

按 坐 标 将 其 排 列 ，最 终 生 成 花 岗 伟 晶 岩 型 锂 铍

矿 的 预 测 热 图 ，以 对 矿 床 的 预 测 进 行 可 视 化 .
为 了 更 直 观 地 理 解 模 型 预 测 结 果 与 矿 床 实 际

分布之间的关系，笔者整合了目前已知锂铍矿床的

真 实 位 置 ，以 及 已 知 大 型 断 层 、岩 体 的 位 置 .SVM
（图 7a）预测结果较差，对九龙地区东部矿点存在漏

报 . 其他三类卷积网络模型中，CNN 模型（图 7b）展

现 了 较 差 的 精 度 ，显 示 出 较 为 严 重 的 过 拟 合 现 象 ，

不 能 准 确 预 测 其 余 地 区 ；GCN 模 型（图 7c）对 所 有

已 知 矿 点 进 行 了 较 高 准 确 度 的 预 测 ，但 对 于 矿 点

周 围 的 样 本 ，预 测 误 差 较 大 ；改 进 GCN 模 型（图

7d）对 锂 铍 矿 床 展 现 出 较 高 可 信 度 的 预 测 ，高 概 率

预 测 面 积 减 少 ，且 对 几 乎 所 有 已 知 矿 床 位 置 表 现

出 了 高 度 可 信 的 预 测 ，例 如 位 于 研 究 区 域 以 东

的 打 枪 沟 、洛 莫 矿 区 以 及 西 部 的 其 余 小 型 矿 点 .
值得注意的是，对于花岗伟晶岩型锂铍矿，矿体

多以较窄的矿脉形式产出，规模较小，预测图中的一

个小像素通常对应于实际区域中的较大区域，在正负

样本不均衡的二分类任务中预测准确率可能较低 .

4 结论  

为 实 现 高 光 谱 影 像 中 锂 铍 矿 化 花 岗 伟 晶 岩

的 精 准 信 息 提 取 ，本 文 提 出 了 一 种 改 进 的 GCN
模 型 ，并 通 过 与 一 系 列 常 规 方 法 的 对 比 实 验 证 明

了 其 优 越 性 . 主 要 结 论 如 下 ：

（1）本 文 使 用 的 改 进 GCN 模 型 对 花 岗 伟 晶

岩 型 锂 铍 矿 床 具 有 较 高 的 识 别 精 度 ，准 确 率 为

93% ，F1 ⁃ score 为 94% ，相 比 支 持 向 量 机 模 型 、

CNN 模 型 、原 始 GCN 模 型 ，准 确 率 分 别 提 高 了

27% 、22% 、7% ，精 确 率 分 别 提 高 了 33% 、22% 、

19% ，F1 分 数 等 其 他 指 标 也 都 有 所 提 升 .
（2）该 方 法 在 识 别 含 矿 伟 晶 岩 过 程 中 结 合

图 5　训练集和验证集损失函数曲线

Fig.5　Loss function curve for training set and validation set

图 6　对比模型精度评价

Fig.6　Comparison of model accuracy evaluation charts

图 7　模型综合预测热图对比

Fig.7　Comparison of Model Comprehensive Prediction Heat⁃
maps

a. SVM；b. CNN；c. GCN；d. Enhanced-GCN
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了 岩 浆 岩 、断 层 等 地 质 信 息 ，相 比 于 传 统 的 高 光

谱 遥 感 方 法 ，弥 补 了 地 质 信 息 方 面 的 缺 失 ，可 信

性 和 可 行 性 都 在 本 文 得 到 了 验 证 .
（3）本文对四川省九龙地区 ZY⁃1 02D 影像内的

花岗伟晶岩型锂铍矿进行成矿可能性预测，证明了

利 用 国 产 高 光 谱 卫 星 影 像 进 行 伟 晶 岩 型 锂 铍 矿 床

勘查的可行性，识别结果与实际相符合 .
本 工 作 所 研 究 的 花 岗 伟 晶 岩 型 锂 铍 矿 矿 床

规 模 较 小 ，多 以 脉 状 产 出 ，预 测 条 件 和 精 度 存 在

较 大 限 制 ，后 续 工 作 将 围 绕 规 模 较 大 的 矿 床 类

型 进 行 研 究（如 斑 岩 铜 矿 等），需 要 对 样 本 、模 型

参 数 进 行 调 整 ，地 质 信 息 也 将 扩 大 到 地 球 化 学 、

地 球 物 理 多 源 数 据 来 进 行 ，以 实 现 广 域 的 地 质

信 息 下 高 光 谱 的 多 矿 床 种 类 预 测 任 务 .
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