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摘 要： 大 数 据 和 人 工 智 能 时 代 未 来 已 来 . 大 数 据 是 一 种 解 决 问 题 的 新 思 维 ，强 调 变 量 间 的 多 维 关 联 性 ，让 数 据“ 发

声 ”，从 而 得 到 新 的 洞 察 和 启 发 性 的 答 案 . 人 工 智 能 是 一 种 新 的 数 据 挖 掘 方 法 ，具 有 强 大 的 非 线 性 建 模 能 力 ，可 深 度 挖

掘 数 据 ，发 现 隐 蔽 规 律 . 大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 已 经 成 为 全 球 矿 业 科 技 竞 争 的 制 高 点 ，正 在 重 塑 矿 产 勘 查 的

研 究 范 式 . 本 文 提 出 了 大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 的 基 本 概 念 和 主 要 组 成 ，分 析 了 智 能 认 知 、智 能 学 习 和 智 能 决

策 的 科 学 内 涵 、研 究 进 展 和 关 键 科 学 与 技 术 问 题 ，指 出 三 者 是 智 能 矿 产 预 测 的 重 要 组 成 部 分 ，分 别 对 应 实 现 地 球 系 统

与 成 矿 系 统 、成 矿 系 统 与 勘 查 系 统 ，以 及 勘 查 系 统 与 评 价 系 统 的 关 联 . 未 来 ，大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 要 重 视

找 矿 大 数 据 构 建 、地 质 约 束 矿 产 预 测 人 工 智 能 新 算 法 、图 像 处 理 大 算 力 、创 新 性 复 合 人 才 培 养 等 方 面 .
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Abstract: We have entered the era of big data and artificial intelligence. Big data or big data analytics is a new thinking for solving 
geoscientific problems, emphasizing the multidimensional associations among variables and allowing data to speak for themselves, 
thereby leading to new insights and more informative answers. Artificial intelligence is a new data mining approach with a strong 
non-linear modeling ability, which can deeply mine data and discover hidden patterns. The big data and artificial intelligence-driven 
mineral prospectivity mapping has become the high ground of global mining technology competition, reshaping the paradigm of 
mineral exploration. This study proposes the basic concepts and main components of big data and artificial intelligence-driven 
mineral prospectivity mapping, analyzes the scientific connotations, the state-of-the-art, and key scientific and technological issues 
in intelligent cognition, intelligent learning, and intelligent decision-making. These three key parts are essential components of 
intelligent mineral prospectivity mapping, and link between the Earth system and mineral system, mineral system and exploration 
system, and exploration system and evaluation system, respectively. In the future, big data and artificial intelligence-driven mineral 
prospectivity mapping should focus on the construction of prospecting big data, new geological constrained algorithms for mineral 
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prospectivity mapping, high-performance computing in image processing, and the cultivation of innovative interdisciplinary talent.
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0 引言  

矿产资源是社会经济发展的物质基础，事关国

计民生和国家安全 . 我国在基础地质、矿床地质、矿

产 勘 查 等 领 域 投 入 了 大 量 的 人 力 、物 力 和 财 力 ，发

现 和 评 价 了 一 批 超 大 型 、大 型 矿 床 ，为 我 国 的 国 民

经济建设和社会发展做出了重要贡献 . 目前我国矿

产 勘 查 重 心 正 从 寻 找 露 头 矿 和 浅 部 矿 转 向 覆 盖 区

和 深 部 找 矿 . 全 国 矿 产 资 源 潜 力 评 价 报 告 显 示 ，     
2 000 m 以浅矿产资源的预测资源量是查明资源量

的 2~5 倍，说明覆盖区和深部找矿潜力巨大（肖克炎

等，2016）. 同时，找矿理论与方法的进步，以及地质、

地球化学、地球物理、遥感等找矿数据积累，为覆盖

区和深部找矿突破提供了理论、方法与数据支撑 .
与浅部和露头区相比，覆盖区和深部找矿面临

更加突出的复杂性和不确定性挑战 . 成矿作用是多

因素耦合的非线性过程，叠加覆盖层和深部埋藏等

因 素 影 响 ，使 成 矿 信 息 的 空 间 响 应 弱 化 、指 示 性 降

低，成矿系统要素之间的关联更加隐蔽 . 同时，复杂

地质过程的长期演化、多期次成矿事件的叠加以及

矿床后期改造与保存条件变化，进一步导致找矿信

息混杂、不完整甚至缺失（成秋明，2012，2025）. 在此

背景下，如何从多源异构、多尺度、强噪声的找矿数

据 中 有 效 挖 掘 与 融 合 弱 缓 混 杂 的 找 矿 信 息 是 制 约

覆盖区和深部矿产预测精度与可靠性的核心问题 .
找 矿 预 测 信 息 挖 掘 旨 在 从 复 杂 找 矿 数 据 中 提

取与成矿过程密切相关的有效信息，揭示成矿系统

中 隐 含 的 非 线 性 关 联 、空 间 结 构 和 多 尺 度 特 征 . 预

测信息融合则通过对不同来源、不同属性和不确定

性的预测信息进行综合约束，降低单一信息的局限

性 与 偶 然 性 ，提 高 预 测 结 果 的 稳 健 性 与 可 信 度 . 尤

其在覆盖区和深部找矿条件下，单一找矿信息往往

难以形成明确指示，需要通过多源预测信息挖掘与

融合，才能实现对隐蔽成矿规律的识别和有效表达 .
随着大数据和人工智能技术的快速发展，矿产

预 测 正 进 入 以 数 据 驱 动 和 智 能 分 析 为 特 征 的 新 阶

段 . 大 数 据 作 为 一 种 解 决 问 题 的 新 思 维 ，强 调 多 维

变 量 间 的 关 联 性 ，使 复 杂 数 据 能 够“ 发 声 ”，从 而 得

到新的洞察和启发性的答案 . 人工智能作为一种新

的数据挖掘方法，具有强大的非线性建模与特征学

习 能 力 ，为 深 度 挖 掘 预 测 信 息 、刻 画 复 杂 成 矿 规 律

和识别隐蔽成矿信号提供了新的技术路径 . 在此背

景下，国内外已涌现出一批基于大数据和人工智能

技术的矿产预测成功实践，验证了预测信息挖掘与

融 合 在 复 杂 找 矿 条 件 下 的 有 效 性 . 例 如 ，国 外 学 者

在澳大利亚、美洲等成矿带，综合地质、地球化学和

地球物理等多源数据，利用人工智能算法实现了对

斑 岩 铜 矿 、金 矿 等 的 定 量 预 测 ，圈 定 了 一 批 与 已 知

矿 床 空 间 高 度 吻 合 的 成 矿 远 景 区（Carranza and 
Laborte，2015；Harris et al.，2015；Ford，2020；

Yousefi et al.，2024；Parsa and Cumani，2025）. 在 国

内，相关研究基于多源找矿数据，采用随机森林、深

度 学 习 等 方 法 ，对 重 要 成 矿 带 开 展 预 测 实 践 ，在 覆

盖区和深部找矿中取得了良好的应用效果（周可法

等 ，2012；Chen，2015；周 永 章 等 ，2021；陈 建 平 等 ，

2024；毛 先 成 等 ，2024；袁 峰 等 ，2024；肖 克 炎 等 ，

2025；Zuo et al.，2025）. 这 些 研 究 表 明 ，在 多 源 信 息

复 杂 、成 矿 信 号 弱 化 的 条 件 下 ，大 数 据 和 人 工 智 能

技术能够有效挖掘和融合预测信息，为隐蔽矿床识

别提供新的技术手段 . 以预测信息挖掘和融合为核

心的大数据人工智能驱动矿产预测，已经成为全球

矿业科技竞争的制高点，正在重塑矿产勘查的研究

范 式 . 基 于 此 ，本 文 围 绕 大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿

产 预 测 ，重 点 探 讨 大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预

测 的 基 本 概 念 、研 究 进 展 和 关 键 科 学 与 技 术 问 题 .

1 矿产预测  

预 测 通 常 可 分 为 三 大 类 ：空 间 预 测 、时 间 预 测

以 及 时 空 预 测 . 矿 产 预 测 属 于 空 间 预 测 ，主 要 预 测

哪 里 有 矿 以 及 矿 床 /矿 体 的 形 成 深 度 . 时 间 预 测 主

要 关 注 未 来 事 件 的 发 生 时 间 ，比 如 火 山 什 么 时 候

喷 发 ，这 类 预 测 通 常 可 观 测 与 监 测 . 时 空 预 测 则 同

时 关 注 未 来 事 件 发 生 的 时 间 与 地 点 ，比 如 雪 什 么

时 候 下 、在 哪 里 下 ，这 个 过 程 通 常 可 观 测 与 监 测 .
相 较 于 其 他 类 型 的 预 测 ，矿 产 预 测 的 显 著 区 别 在

于 ，它 主 要 推 断 过 去 发 生 的 地 质 事 件 . 大 多 数 矿 床

是 地 质 历 史 时 期 形 成 的 ，且 成 矿 过 程 无 法 观 测
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与 监 测 ，导 致 找 矿 不 确 定 性 大 ，找 矿 成 功 率 低 .
矿 产 预 测 主 要 回 答 矿 床 的 空 间 分 布（哪 里

找）、类 型（什 么 类 型 的 矿 和 矿 种）、规 模（吨 位）和

质 量（品 位）等 基 本 问 题 . 矿 产 预 测 是 在 成 矿 动 力

学 背 景 和 成 矿 规 律 研 究 的 基 础 上 ，总 结 成 矿 模 型

和 找 矿 模 型 ，厘 定 关 键 控 矿 要 素 和 找 矿 标 志 ，进

而 收 集 和 建 立 研 究 区 地 质 、地 球 化 学 、地 球 物 理 、

遥 感 等 多 源 找 矿 大 数 据 和 预 测 模 型 ，采 用 人 工 智

能 算 法 对 找 矿 数 据 进 行 挖 掘 ，识 别 和 提 取 找 矿 信

息 ，并 进 行 集 成 融 合 ，圈 定 找 矿 远 景 区 或 找 矿 靶

区 ，并 评 价 其 资 源 潜 力（图 1）（Taylor and Steven，

1983；Agterberg，1989；Wang et al.，1992； Zhao，

1992；Singer，1993；Bonham ⁃Carter，1994； Cheng，

2008；Carranza，2009；成 秋 明 ，2025）. 矿 产 预 测 是

一 个 包 括 多 阶 段 的 系 统 工 程 ，亟 须 地 球 系 统 、成

矿 系 统 、勘 查 系 统 、评 价 系 统 相 互 结 合（张 振 杰

等 ，2021）. 地 球 系 统（重 大 成 矿 地 质 事 件）和 成 矿

系 统（成 矿 作 用 以 及 源 、运 、储 、变 、保）主 要 研 究

成 矿 动 力 学 背 景 以 及 矿 床 如 何 形 成 . 勘 查 系 统

（找 矿 标 志 和 找 矿 模 型）和 评 价 系 统（预 测 模 型）

研 究 找 矿 标 志 及 如 何 发 现 矿 床（图 2）. 这 些 系 统

可 以 通 过 数 据 、知 识 与 模 型 的 耦 合 形 成 统 一 的 预

测 框 架 . 地 球 系 统 与 成 矿 系 统 为 矿 产 预 测 提 供

成 矿 背 景 与 机 理 约 束 ，勘 查 系 统 将 成 矿 认 识 转

化 为 可 观 测 、可 量 化 的 找 矿 信 息 ，而 评 价 系 统

则 通 过 定 量 模 型 实 现 多 源 信 息 的 综 合 表 达 与 不

确 定 性 评 估 . 随 着 大 数 据 与 人 工 智 能 的 发 展 ，

矿 产 预 测 正 朝 着 以 数 据 ‒ 知 识 ‒ 模 型 深 度 融 合

为 特 征 的 定 量 化 、智 能 化 和 可 解 释 化 方 向 演 进 .

2 大数据和人工智能  

大 数 据 与 人 工 智 能 作 为 新 的 解 决 问 题 思 路

和 新 的 数 据 处 理 和 挖 掘 方 法 ，已 被 成 功 应 用 于

矿 产 勘 查 的 诸 多 方 面 ，如 地 质 填 图 、构 造 环 境

分 类 、矿 床 成 因 判 别 、岩 矿 鉴 定 、成 矿 远 景 区 圈

定 、地 球 物 理 建 模 和 反 演 、三 维 地 质 建 模 、岩 心

录 井 以 及 矿 产 资 源 评 价 等（Yang et al. ，2024a）.
2.1　大数据和大数据分析　

大数据是指使用常规方式无法短时间内获取、

存储、分析和管理的数据集合，通常具有数据量大、

类 型 多 样 、更 新 速 度 快 、高 价 值 并 具 有 真 实 性 等 特

征（即“ 5V ”特 征）. 在 地 球 科 学 领 域 ，大 数 据 呈

图 1　矿产预测工作流程

Fig.1　A workflow of mineral prospectivity mapping
矿床模型修改自孟旭阳和毛景文（2025）

图 2　矿产预测系统工程

Fig.2　A systems engineering of mineral prospectivity mapping
成矿系统和勘查系统分别修改自孟旭阳和毛景文（2025）和成秋明（2025）
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现 出 多 源 、异 构 、多 模 态 以 及 多 时 空 分 辨 率 等

特 点（Reichstein et al. ，2019 ；Vance et al. ，2024）.
在 矿 产 预 测 研 究 中 ，大 数 据 并 非 单 纯 指 数 据

规 模 的 扩 大 ，而 是 围 绕 成 矿 系 统 认 知 与 找 矿 决 策

目 标 ，对 地 质 、地 球 化 学 、地 球 物 理 、遥 感 、年 代 学

及 勘 查 工 程 等 多 源 找 矿 数 据 进 行 系 统 整 合 ，形 成

可 用 于 预 测 建 模 与 不 确 定 性 评 估 的 综 合 性 数 据

体 系 ，本 文 将 其 定 义 为 矿 产 预 测 大 数 据 . 作 为 地

球 科 学 大 数 据 的 重 要 组 成 部 分 ，矿 产 预 测 大 数 据

具 有 多 维（多 变 量）、非 线 性 、多 尺 度 、数 据 稀 缺 、

时 空 相 关 性 、缺 失 值 多 等 特 点（Woodhead and 
Landry，2021）. 这 些 特 征 决 定 了 矿 产 预 测 问 题 难

以 通 过 单 一 变 量 分 析 或 简 单 统 计 方 法 得 到 可 靠

解 答 ，也 构 成 了 传 统 找 矿 分 析 方 法 的 主 要 瓶 颈 .
从 分 析 范 式 上 看 ，大 数 据 分 析 与 传 统 数 据 分

析 存 在 本 质 区 别 ，主 要 体 现 在 以 下 三 个 方 面 ：（1）

关 注 的 问 题 类 型 不 同 . 传 统 分 析 主 要 关 注 描 述 性

和 诊 断 性 问 题（如 岩 石 是 什 么 类 型 、什 么 构 造 等），

而 大 数 据 分 析 则 基 于 数 据 科 学 关 注 预 测 性 问 题

（如 这 里 是 否 有 矿 ，明 天 是 否 会 下 雪 等）；（2）数 据

与 模 型 复 杂 度 不 同 . 传 统 分 析 使 用 有 限 的 、干 净 的

数 据 和 简 单 的 算 法 模 型（如 线 性 回 归），而 大 数 据

分 析 往 往 采 用 大 规 模 、多 模 态 的 原 始 数 据 和 复 杂

的 算 法 模 型（如 深 度 学 习）；（3）解 决 问 题 的 能 力 边

界 不 同 . 传 统 分 析 强 调 因 果 关 系 的 解 析（如 矿 床 是

如 何 形 成 的 ，为 什 么 能 形 成 这 类 矿 床 等），而 大 数

据 分 析 更 侧 重 于 刻 画 变 量 间 的 整 体 相 关 结 构（如

矿 床 与 地 球 化 学 、地 球 物 理 异 常 是 否 具 有 相 关

性），通 过 对 高 维 关 联 模 式 的 识 别 ，往 往 能 获 得 新

的 洞 察 和 更 准 确 的 答 案（Manyika et al. ，2011）.
大 数 据 的 核 心 不 在 于 数 据 的 体 量 ，而 在 于 分

析 数 据 的 思 维 和 出 发 点 . 大 数 据 分 析 采 用 数 据 科

学 的 方 法 ，强 调 变 量 间 的 多 维 关 联 性 ，让 数 据“ 发

声 ”，分 析 所 有 变 量（以 及 变 量 组 合）时 间 和 空 间 关

联 以 及 其 在 特 征 空 间 中 的 关 联 ，可 以 获 得 传 统 方

法 无 法 得 到 的 新 发 现 ，进 而 得 到 地 质 过 程 或 地 质

事 件 更 全 面 的 洞 察（Mayer⁃Schönberger and Cuki⁃
er，2013；Zuo and Xiong，2018）. 这 并 不 意 味 着 因 果

关 系 不 重 要 ，而 是 主 张 将 相 关 关 系 的 研 究 置 于 首

位 ，通 过 相 关 关 系 的 研 究 推 动 因 果 关 系 的 研 究 . 这

对 于 矿 产 勘 查 尤 为 重 要 ，通 过 分 析 地 质 、地 球 化

学 、地 球 物 理 和 蚀 变 信 息 与 矿 床 之 间 的 时 空 相 关

性 ，进 而 发 现 新 的 矿 床 /矿 体 ，再 对 新 发 现 的 矿 床

进 行 系 统 采 样 ，结 合 室 内 分 析 、野 外 露 头 和 工 程 揭

露 观 测 ，探 究 其 成 因 类 型 ，实 现 从 多 维 度 关 联 性 入

手逐步推动因果关系的研究，进而加深对矿床如何

形成和如何找寻此类矿床的认识，提高找矿成功率 .
因此，从矿产预测的角度看，大数据的“增量作

用 ”并 不 体 现 在 替 代 地 质 认 识 ，而 在 于 显 著 扩 展 了

可 被 综 合 利 用 的 找 矿 信 息 维 度 与 关 联 空 间 ：一 方

面，通过对多源、多尺度找矿信息的协同分析，大数

据方法能够识别传统分析方法难以揭示的弱异常、

复合异常及其组合特征；另一方面，通过系统刻画不同

找矿信息与矿床之间的时空相关结构，即使在信息不

完整、信噪比较低的条件下，仍可实现对成矿有利区的

定 量 预 测 ，从 而 有 效 降 低 找 矿 决 策 的 不 确 定 性 .
2.2　人工智能　

人 工 智 能 是 模 拟 和 扩 展 人 的 智 能 的 理 论 、方

法、技术及应用系统 . 该概念于 1956 年在美国达特

茅 斯 会 议 上 被 首 次 提 出（McCarthy et al.，2006）. 人

工 智 能 是 一 个 庞 大 的 家 族 ，包 含 机 器 学 习 、计 划 与

调 度 等 众 多 分 支 . 人 工 智 能 的 发 展 经 历 了 专 家 系

统、浅层机器学习、深度学习和通用人工智能等 4 个

阶 段 ，分 别 攻 克 了 知 识 工 程 、特 征 工 程 和 定 制 化 等

瓶 颈（Dhar，2024）. 机 器 学 习 是 人 工 智 能 一 个 重 要

分 支 ，主 要 由 输 入 层 、中 间 层（或 隐 含 层）和 输 出 层

组 成 . 根 据 隐 含 层 的 层 数 ，可 将 机 器 学 习 分 为 浅 层

机器学习（隐含层仅为 1 层，如人工神经网络）和深

度学习（隐含层数大于或等于 2 层）. 深度学习中的

“ 深 度 ”主 要 指 隐 含 层 的 层 数 . 相 较 于 浅 层 机 器 学

习 ，深 度 学 习 具 有 更 多 的 隐 含 层 ，能 够 从 低 级 特 征

（易 识 别 和 提 取 的 特 征 ，比 如“ 高 ‒大 ‒全 ”地 球 化 学

异常）到高级特征（难识别和提取的特征，比如覆盖

区和深部找矿的微弱混杂找矿信息）逐层地提取并

最 终 集 成 融 合 这 些 特 征（LeCun et al.，2015；Zuo et 
al.，2019）. 深度学习可有效挖掘复杂、非线性的地学

空 间 数 据 ，揭 示 地 质 过 程 的 隐 藏 模 式 ，具 有 较 高 的

预 测 精 度 ，为 覆 盖 区 和 深 部 找 矿 中 的 深 层 次 找 矿

信 息 挖 掘 与 集 成 提 供 了 新 的 工 具（左 仁 广 ，2021）.
卷 积 神 经 网 络 是 深 度 学 习 方 法 中 的 流 行 算 法

之一，包含三种典型的隐含层，分别为卷积层、池化

层 和 全 连 接 层（LeCun et al.，1989；LeCun et al.，
1998）. 卷积神经网络用于矿产预测具有以下优势：

（1）输入为图像，可较充分地捕捉矿化的空间特征；

（2）共 享 权 值 ，避 免 重 复 学 习 不 同 位 置 的 相 似 矿 化

特 征 ；（3）局 部 感 知 机 制 ，利 于 挖 掘 关 键 找 矿 信 息 ，
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与共享权值、稀疏连接等机制叠加可大大降低计算

成 本（LeCun et al.，1989；Li et al.，2021）. 卷 积 神 经

网络的这些特征使得它能够识别、提取和集成传统

方 法 难 以 识 别 的 找 矿 信 息 ，可 提 高 找 矿 成 效 . 尽 管

如 此 ，卷 积 神 经 网 络 输 入 的 是 规 则 的 图 像 ，难 以 充

分 刻 画 矿 化 的 空 间 分 布 特 征 及 矿 床 与 找 矿 信 息 的

空 间 耦 合 关 系（Zuo and Xu，2023）. 近 年 来 ，Trans⁃
former 模型凭借其多头自注意力机制在建模长程依

赖关系方面表现出显著优势，有效克服了卷积神经

网络局 部 感 受 野 的 局 限 ，能 够 充 分 表 征 全 局 矿 化

特 征（Vaswani et al.，2017）. 此 外 ，图 神 经 网 络 的

输 入 数 据 是 图（由 节 点 和 边 组 成），既 能 更 好 地

表 征 多 源 地 学 数 据 的 空 间 分 布 ，又 能 高 效 刻 画

矿 化 的 空 间 分 布 特 征 及 矿 床 与 找 矿 信 息 的 空 间

耦 合 关 系 ，并 顾 及 矿 化 的 各 向 异 性 ，是 一 种 正 在

兴 起 且 亟 须 发 展 的 矿 产 预 测 方 法 . 然 而 ，成 矿 过

程 复 杂 、成 矿 事 件 稀 有 、成 矿 特 征 多 样 以 及 人 工

智 能模型决策过程的“黑箱”属性等，使得人工智能

用于矿产预测面临诸多挑战，如找矿数据及其空间

耦合 关 系 表 征 不 充 分 、训 练 样 本 不 足 、模 型 鲁 棒 性

差 、泛 化 能 力 弱 和 可 解 释 性 差 等（左 仁 广 ，2025）.

3 大数据人工智能驱动的矿产预测  

大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 是 指 在 成 矿

动 力 学 背 景 和 成 矿 规 律 研 究 的 基 础 上 ，收 集 和 构

建 找 矿 地 质 文 本 大 数 据（包 括 地 质 报 告 、专 著 、科

技 论 文 等）和 地 质 空 间 大 数 据（包 括 地 质 、地 球 化

学 、地 球 物 理 、遥 感 数 据），利 用 人 工 智 能 对 地 质 文

本 大 数 据 和 地 质 空 间 大 数 据 进 行 深 度 挖 掘 ，对 成

矿 模 型 和 找 矿 模 型 进 行 抽 取 和 表 达 ，揭 示 成 矿 规

律 ，挖 掘 与 集 成 找 矿 信 息 ，实 现 地 球 系 统 、成 矿 系

统 、勘 查 系 统 与 评 价 系 统 的 有 机 关 联 ，达 到 高 效 圈

定 找 矿 远 景 区 /找 矿 靶 区 以 及 评 价 资 源 潜 力 的 目

的 . 大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 主 要 包 括

智 能 认 知 、智 能 学 习 和 智 能 决 策 等 3 部 分（图 3）.
3.1　智能认知　

智 能 认 知 是 大 数 据 人 工 智 能 驱 动 矿 产 预 测 的

基 础 环 节 ，主 要 是 利 用 自 然 语 言 处 理 等 人 工 智 能

技 术 ，对 地 质 报 告 、专 著 、论 文 等 非 结 构 化 地 质 文

本 大 数 据 进 行 分 析 与 挖 掘 ，旨 在 实 现 矿 床 知 识 的

自 动 化 提 取 、结 构 化 组 织 与 系 统 化 集 成 . 其 核 心 目

标 在 于 从 海 量 文 献 中 高 效 、精 准 地 抽 取 成 矿 相 关

知 识 与 规 律 ，构 建 可 计 算 、可 推 演 的 结 构 化 知 识 体

系（如 知 识 图 谱），识 别 关 键 控 矿 要 素 与 找 矿 标 志 ，

实 现 矿 床 模 型 的 智 能 抽 取 与 表 达 ，并 深 化 对 重 大

地 质 事 件 与 成 矿 作 用 内 在 联 系 的 理 解 ，从 而 推 动

地 球 系 统 与 成 矿 系 统 研 究 的 深 度 融 合（图 4）.
随着自然语言处理技术的快速发展，特别是大

语 言 模 型（Large Language Models，LLMs）和 知 识

图谱技术的成熟，智能认知研究已从早期的概念探

索迈向实际应用阶段 . 现有研究主要形成了两条代

表性的技术路线 . 第一条路线侧重于将成矿相关知

识编码为高维语义向量，并将其作为证据图层输入

矿产预测模型 . 早期的这类研究多采用非上下文词

嵌入模型（如 GloVe），通过将地质词汇转化为静态

的数值向量来评估文本语义相似性，初步实现了从

区域地质描述报告中自动生成找矿证据图层（Law⁃
ley et al.，2023；Parsa et al.，2026；Parsa and Cumani，
2025）. 然而，这类模型无法理解地质术语在不同语

境 下 的 多 义 性 ，例 如 ，“ 花 岗 岩 ”在 某 一 语 境 中 可 能

指 代 成 矿 母 岩 ，在 另 一 语 境 中 仅 描 述 岩 石 类 型 . 这

在一定程度上限制了其知识抽提的精度与可靠性 .
基 于 Transformer 的 LLMs（如 Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers，BERT）能 够 生

图 3　大数据人工智能驱动的矿产预测

Fig.3　Big data and artificial intelligence-driven mineral prospectivity mapping
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成与上下文相关的动态词向量，提供更高的语义精

度和可靠性（Devlin et al.，2019）. 因此，研究者开始

转向采用基于 Transformer 架构的领域微调大语言

模型，通过构建大规模、高质量的地质文本语料库，

对 通 用 LLMs 进 行 领 域 适 应 性 微 调 . 例 如 ，Parsa et 
al.（2025）构建了涵盖多元信息的地质文本语料，并

微 调 了 BERT 模 型 ，预 测 了 加 拿 大 关 键 矿 产 . 研 究

结果表明，模型能够区分不同的地质环境和矿床类

型 描 述 ，成 功 将 文 本 中 隐 含 的 成 矿 作 用 信 息（如 对

密 西 西 比 河 谷 型 矿 床 容 矿 岩 石 、蚀 变 特 征 的 描 述）

转化为高维语义向量，并作为证据图层输入到矿产

预 测 模 型 ，提 高 了 从 文 本 中 挖 掘 隐 性 知 识 的 能 力 .
然 而 ，该 方 法 将 成 矿 知 识 编 码 为 高 维 语 义 向 量 的

过 程 具 有 明 显 的“黑 箱 ”特 性 ，可 解 释 性 相 对 不 足 .
第 二 条 路 线 则 是 构 建“ 大 语 言 模 型 + 知 识 图

谱 ”的 协 同 融 合 框 架 ，通 过 自 动 化 抽 取 实 体 与 关

系 ，显 式 表 达 成 矿 知 识 结 构 . 以 斑 岩 铜 矿 和 南 岭 稀

有 金 属 矿 的 研 究 为 例 ，Zhao et al.（2025）和 Zhang 
et al.（2026）利 用 大 语 言 模 型 从 海 量 文 献 中 自 动 化

抽 取 矿 床 、控 矿 要 素 、找 矿 标 志 等 实 体 及 其 复 杂 关

系 ，并 将 这 些 实 体 与 关 系 构 建 成 结 构 化 的 矿 床 知

识 图 谱 ，识 别 出 传 统 研 究 中 可 能 被 忽 略 的 共 性 控

矿 要 素 或 个 性 异 常 特 征 ；将 知 识 图 谱 中 挖 掘 出 的

核 心 规 则（如 识 别 出 的 关 键 元 素 组 合 或 构 造 配 置）

作 为 约 束 或 特 征 ，嵌 入 到 矿 产 预 测 人 工 智 能 模 型

中 . 这 种 融 合 策 略 不 仅 提 高 了 知 识 构 建 的 效 率 ，而

且 使 预 测 结 果 可 追 溯 至 文 献 本 源 ，增 强 了 矿 产 预

测 人 工 智 能 模 型 的 透 明 度 和 地 质 学 家 的 信 任 度 .
智 能 认 知 的 研 究 正 朝 着 深 化 地 质 文 本 语 义 理

解 、自 动 化 构 建 结 构 化 知 识 体 系 、增 强 预 测 模 型 可

解 释 性 的 方 向 快 速 发 展 . 然 而 ，该 领 域 仍 需 关 注 的

关 键 科 学 与 技 术 问 题 包 括 但 不 限 于 ：（1）地 质 文 本

数 据 集 的 构 建 标 准 ，包 括 数 据 源 类 型 、规 模 需 求 以

及数据质量的评价方法；（2）基于文本构建成矿/找

矿 模 型 知 识 图 谱 的 可 靠 性 评 估 与 不 确 定 性 量 化 ；

（3）知 识 图 谱 通 常 集 成 众 多 矿 床 的 个 性 信 息 ，而

区 域 矿 产 预 测 模 型 需 提 炼 研 究 区 内 矿 床 的 共 性

规 律 ，因 此 需 解 决 知 识 特 异 性 与 模 型 普 适 性 之 间

的 平 衡 与 融 合 问 题 . 未 来 的 突 破 将 更 依 赖 于 跨 学

科 协 作 ，以 应 对 高 质 量 地 质 文 本 大 数 据 共 享 、领 域

知 识 图 谱 构 建 标 准 与 不 确 定 性 评 估 等 核 心 挑 战 .
3.2　智能学习　

智 能 学 习 是 在 成 矿 动 力 学 与 成 矿 规 律 认 知

的 指 导 下 ，利 用 人 工 智 能 算 法 对 多 源 异 构 地 质

空 间 大 数 据 进 行 系 统 建 模 与 深 度 挖 掘 的 关 键 环

节 . 其 核 心 目 标 在 于 识 别 和 提 取 成 矿 模 型 和 找

矿 模 型 中 关 键 控 矿 要 素 ，分 离 和 表 征 弱 缓 、混 杂

多 解 的 找 矿 信 息 ，揭 示 隐 蔽 成 矿 规 律 ，实 现 从

“ 找 矿 数 据 ”到“ 找 矿 信 息 ”的 转 化 ，并 推 动 成 矿

系 统 与 勘 查 系 统 之 间 的 有 效 耦 合（图 5）. 其 技 术

内 涵 集 中 体 现 在 数 据 预 处 理 与 特 征 构 建 、证 据

图 层 构 建 以 及 地 质 约 束 成 矿 信 息 识 别 等 方 面 .
在数据预处理与特征构建阶段，地质找矿大数

据中普遍存在缺失值和不一致性等问题 . 相关研究

已由早期基于简单统计的插补方法，发展为以机器

学习为核心的数据驱动插补策略 . 随机森林等浅层

机器学习方法通过拟合变量之间的非线性关系，对

缺失数据进行预测，在地球化学数据插补中表现出

较 好 的 稳 健 性（Carranza and Laborte，2015）. 近 年

来，生成对抗网络等深度学习模型被引入缺失数据

插 补 ，通 过 生 成 器 与 判 别 器 的 对 抗 学 习 机 制 ，对 地

质找矿大数据的潜在分布进行建模，生成与真实数

据分布相似的缺失值估计（Luo et al.，2024）. 该方法

在 数 据 重 构 过 程 中 能 够 约 束 生 成 地 学 空 间 数 据 的

统 计 特 征 与 空 间 结 构 ，但 其 模 型 结 构 复 杂 ，相 较 随

机 森 林 插 补 方 法 可 解 释 性 较 差 . 在 特 征 选 择 方

图 4　智能认知工作流程

Fig.4　A workflow of intelligent cognition
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面 ，受 试 者 工 作 特 征 曲 线（Zuo ，2018）、奇 异 性

指 数（Wang and Zuo ，2022）和 因 子 分 析（Dong 
and Zhang ，2024）等 方 法 被 广 泛 用 于 筛 选 对 成

矿 具 有 指 示 意 义 的 元 素 组 合 . 最 新 方 法 通 过 引

入 因 果 发 现 算 法 对 地 球 化 学 元 素 之 间 潜 在 的

因 果 关 系 进 行 建 模 ，不 仅 为 成 矿 元 素 组 合 的 识

别 提 供 了 理 论 依 据 ，也 增 强 了 特 征 选 择 过 程 的

合 理 性（Liang et al. ，2025 ； Luo and Zuo ，2025）.
证 据 图 层 的 构 建 是 智 能 学 习 连 接 地 质 知 识 与

预测模型的关键环节 . 证据图层通过对控矿要素空

间分布特征的定量刻画，为后续人工智能模型学习

成矿信息提供基础输入 . 围绕控矿要素的栅格化表

达 与 赋 值 问 题 ，研 究 者 提 出 了 多 种 模 型 与 方 法 . 例

如 ，Zuo（2016）建 立 了 岩 浆 热 液 矿 床 的 分 布 密 度 与

矿床离控矿要素距离的数学模型，不仅可定量度量

控矿要素对成矿作用的重要性，而且为控矿要素栅

格化赋值提供了客观依据 . 成秋明（2012）提出了使

用地球化学常量元素组合、重力和航磁地球物理综

合异常推断酸性和基性侵入岩，并据此对侵入岩证

据图层进行赋值 . 向运川等（2014）利用因子分析确

定 了 高 场 强 元 素 组 合 和 相 容 元 素 组 合 的 比 值 可 作

为识别花岗岩类侵入体的区域地球化学综合指标 .
Wang et al.（2019，2020a，2020b）利用遥感和勘查地

球化学数据，结合多种机器学习算法识别喜马拉雅

淡色花岗岩，从而构建与稀有金属成矿密切相关的

淡 色 花 岗 岩 证 据 图 层 . 此 外 ，基 于 遥 感 和 多 源 空 间

数据的断裂自动识别技术（Saadi et al.，2008；Elmah⁃
dy et al.，2022；Han et al.，2022；Guo et al.，2023，

2025），以及图卷积神经网络对控矿断裂与岩体的推

断方法（Zuo et al.，2025），为复杂构造和岩体信息的

定量表征提供了新的思路 . 一些较为简便方法如直

接计算控矿要素的欧氏距离结果，也可作为控矿要

素的赋值方法（Yang et al.，2022；Mou et al.，2023）.
受 构 造 运 动 、岩 浆 活 动 及 矿 床 埋 深 等 因 素 影

响 ，找 矿 信 息 高 度 混 杂 且 具 有 多 解 性 . 为 提 高 模 型

对成矿信息的识别能力和地质合理性，近年来的研

究 逐 渐 从 纯 数 据 驱 动 模 型 转 向 引 入 地 质 约 束 的 智

能学习框架 . 一类方法是在模型训练阶段构建地质

约束损失函数，通过惩罚不符合地质先验知识的预

测 结 果 ，从 全 局 层 面 约 束 模 型 行 为 . 例 如 ，Xiong et 
al.（2022）基 于 花 岗 岩 侵 入 体 对 成 矿 过 程 的 控 制 作

用，构建非线性物理约束函数并引入变分自编码器

损失项，使提取的地球化学异常与花岗岩在空间上

显著一致 .Luo et al.（2022）将长英质侵入体与矿化

作用之间的时空成因联系转化为正则化项，引入对

抗自编码网络，并借助特征可视化验证了地质约束

的 有 效 性 .Zhang et al.（2022）通 过 分 形 分 析 量 化 已

知 矿 床 空 间 分 布 模 式 ，将 其 作 为 先 验 约 束 加 入 模

型，识别结果更符合区域成矿规律 .Luo et al.（2025）

采 用 多 重 分 形 奇 异 性 理 论 刻 画 矿 床 与 控 矿 断 裂 的

非线性关联，将其嵌入记忆增强自编码器以提升异

常识别的地质合理性 .Xu et al.（2025）将地质知识嵌

入非监督双分支模型的损失函数，提升了地球化学

异常识别模型的性能和可解释性 . 另一类方法则在

模型结构层面嵌入地质知识，通过设计地质约束隐

含层或约束潜变量空间，使模型在局部输出上更符

合已知的成矿规律 . 如 Luo et al.（2023）根据控矿要

素与矿床的空间关系构建了地质约束隐含层，并将

其嵌入到变分自编码网络中，提高了模型在识别多

元素组合异常方面的准确性和可解释性 .Zhang and 
Zuo（2024）将与研究区钨矿相关的燕山期花岗岩体

和 断 裂 与 钨 矿 的 空 间 相 关 关 系 作 为 先 验 知 识 来 约

束对抗自编码网络模型的潜变量，确保生成的数据

不 仅 与 真 实 地 球 化 学 数 据 相 似 ，还 符 合 地 质 条 件 .
总体而言，智能学习研究正朝着多源地质数据

深度融合、地质约束与数据驱动协同建模以及模型

可 解 释 性 增 强 的 方 向 发 展 . 然 而 ，仍 需 重 点 关 注 以

下关键科学与技术问题，包括但不限于：（1）多源异

构地质找矿数据在尺度、精度和不确定性差异下的

统 一 表 达 与 协 同 学 习 ；（2）控 矿 要 素 与 矿 床 空

图 5　智能学习工作流程

Fig.5　A workflow of intelligent learning
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间 关 联 的 定 量 刻 画 及 其 对 预 测 结 果 稳 定 性 的 影

响 ；（3）混 杂 多 解 找 矿 信 息 的 有 效 分 离 机 制 及 其

地 质 意 义 解 释 . 未 来 的 突 破 将 依 赖 于 找 矿 勘 查

与 人 工 智 能 的 深 度 耦 合 ，高 效 定 量 化 控 矿 要 素

并 识 别 和 分 离 弱 缓 混 杂 的 找 矿 信 息 .
3.3　智能决策　

智 能 决 策 是 指 在 智 能 认 知 与 智 能 学 习 的 基 础

上，利用人工智能算法对关键控矿要素和多源找矿

信 息 进 行 系 统 集 成 和 综 合 推 理 ，圈 定 找 矿 远 景 区/
找 矿 靶 区 ，实 现 从“ 找 矿 信 息 ”到“ 找 矿 决 策 ”的 转

化，并推动勘查系统到评价系统的关联（图 6）. 其核

心目标不只是给出成矿概率结果，而是构建可信、可

解释性且具备不确定性刻画能力的矿产预测决策框

架，为矿产勘查提供可追溯、可验证的科学依据 . 其

技 术 内 涵 集 中 体 现 在 成 矿 知 识 系 统 性 嵌 入 、模 型

优 化 与 不 确 定 性 分 析 、成 矿 规 律 反 向 挖 掘 等 方 面 .
在 成 矿 知 识 嵌 入 方 面 ，研 究 范 式 已 由 早 期“ 结

果解释型”模型逐步演进为“过程可解释型”智能决

策模型，旨在将成矿知识嵌入人工智能驱动的矿产

预 测 全 过 程 ，包 括 数 据 输 入 、模 型 设 计 及 模 型 输 出

等环节，从而构建更加透明和可解释的矿产预测人

工智能模型（左仁广等，2024）. 在输入数据可解释性

方面，无论是早期研究还是当下人工智能驱动的矿

产预测，成矿系统始终在构建地质找矿数据集中发

挥着重要的作用 . 这一技术路线是指将成矿系统的

“源”、“运”和“储”等关键要素转化为不同的勘查指

标，并根据勘查指标的特征进一步收集能够表征不

同 勘 查 指 标 的 地 质 、地 球 化 学 、地 球 物 理 特 征 的 地

质找矿大数据集（McCuaig et al.，2010）. 例如，在矽

卡岩型铁矿预测中，燕山期花岗岩可视为“源”勘查

指标，根据燕山期花岗岩与围岩的物理化学特征差

异 ，构 建 包 含 勘 查 地 球 化 学 主 量 和 微 量 元 素 数 据 、

航 磁 数 据 和 数 字 高 程 模 型 数 据 的 预 测 数 据 集（Zuo 

et al.，2025）. 在模型设计方面，技术路线已经从纯数

据驱动的找矿信息集成融合模型发展为知识‒数据

双 驱 动 的 找 矿 信 息 集 成 融 合 模 型 . 例 如 ，左 仁 广 等

（2024）提出可解释性矿产预测人工智能模型结构，

将 成 矿 规 律 加 入 到 人 工 智 能 模 型 的 损 失 函 数（软

约 束），并 将 关 键 控 矿 要 素 加 入 到 人 工 智 能 模 型 的

隐 含 层（硬 约 束），构 建 了 地 质 约 束 的 矿 产 预 测 人

工 智 能 模 型 ，实 现 了 人 工 智 能 决 策 与 成 矿 知 识 对

齐 ，提 高 了 矿 产 预 测 人 工 智 能 模 型 的 准 确 性 和 可

解 释 性 . 在 模 型 输 出 方 面 ，技 术 路 线 从 仅 关 注 预 测

概 率 图 转 变 为 解 释 是 什 么 控 矿 要 素 的 耦 合 作 用 导

致 该 处 成 矿 概 率 较 高 . 在 这 方 面 ，归 因 算 法（如

SHAP，Shapley additive explanations）发 挥 了 重 要

作 用 . 其 基 本 原 理 是 将 模 型 预 测 结 果 回 溯 到 各 个

输 入 特 征 上 ，定 量 评 估 不 同 控 矿 要 素 及 其 交 互 作

用 对 预 测 结 果 的 贡 献 程 度（Yang et al.，2024b）.
模 型 结 构 优 化 与 超 参 数 调 控 是 智 能 决 策 可 靠

性 的 关 键 保 障 . 矿 产 预 测 人 工 智 能 模 型 超 参 数 众

多 、结 构 复 杂 ，极 大 地 影 响 了 模 型 的 预 测 精 度 和 泛

化 能 力 . 因 此 ，模 型 结 构 优 化 与 超 参 数 调 控 方 法 至

关重要，可有效提升模型性能的稳定性和预测结果

的可靠性 . 左仁广（2025）综述了矿产预测人工智能

模型中重要的结构超参数（如卷积核的尺寸和数量

以及网络层数）和运行超参数（如学习率、批处理大

小 和 迭 代 次 数）的 优 化 方 法 . 矿 产 预 测 人 工 智 能 模

型结构优化可以采用消融实验思路，通过逐步移除

或调整模型结构模块，分析不同结构超参数对预测

性能的影响，从而确定合理的模型结构配置 . 例如，

Zhang et al.（2025）设置了消融实验 ，讨论了不同的

网络层数和注意机制的引入对预测结果的影响，以

寻求最优的预测模型结构 . 矿产预测人工智能模型

运行超参数调控则可采用网格搜索、随机搜索和贝

叶 斯 优 化 等 方 法 ，在 给 定 超 参 数 空 间 内 寻 优 ，确

图 6　智能决策工作流程

Fig.6　A workflow of intelligent decision-making
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定 模 型 的 最 优 超 参 数 组 合 ，以 提 升 模 型 预 测 精

度 和 泛 化 能 力 . 例 如 ，Yin and Li（2022）应 用 贝 叶

斯 优 化 算 法 优 化 矿 产 预 测 集 成 学 习 模 型 ，在 定

义 超 参 数 搜 索 空 间 中 找 寻 最 优 超 参 数 配 置 .
矿 产 预 测 结 果 的 不 确 定 性 评 价 是 智 能 决 策 走

向实际找矿应用的必要前提 . 矿产预测人工智能模

型 的 各 个 环 节 都 可 能 引 入 不 确 定 性 . Zuo et al.
（2021）提出了矿产预测不确定性来源、分类和评价

方 法 ，为 矿 产 预 测 不 确 定 性 分 析 提 供 了 理 论 基 础 .
在随后的研究中，相关工作进一步对不同环节的不

确 定 性 进 行 了 定 量 评 估 ，例 如 训 练 样 本 选 择（Zuo 
and Wang，2020）、证 据 图 层 选 择（Zuo et al.，2015；

Yang et al.，2023）、人 工 智 能 模 型 结 构 和 运 行 超 参

数设置（Wang et al.，2025）等引入的不确定性 . 量化

矿 产 预 测 不 确 定 性 至 关 重 要 ，使 得 地 质 学 家 不 仅

关 注 成 矿 概 率 较 高 的 区 域 ，还 能 够 识 别 预 测 结 果

中 不 确 定 性 较 低 的 区 域 ，从 而 为 矿 产 勘 查 提 供 可

靠 的 依 据 . 矿 产 预 测 贝 叶 斯 深 度 学 习 模 型 将 贝 叶

斯理论与神经网络模型相结合，为矿产预测的不确

定性量化提供了一种有效方法，通过将神经网络的

参数视为随机变量而非固定值，实现了在预测成矿

概 率 的 同 时 量 化 不 确 定 性（Huang et al.，2022）.
从 更 长 远 的 视 角 看 ，智 能 决 策 的 重 要 发 展 方

向 在 于 由“ 成 矿 概 率 预 测 ”迈 向“ 成 矿 知 识 发 现 ”.
相 比 于 仅 输 出 成 矿 概 率 ，矿 产 预 测 人 工 智 能 模 型

更 侧 重 从 多 源 地 学 数 据 中 挖 掘 潜 在 的 控 矿 规 律

与 成 矿 模 式 ，揭 示 不 同 控 矿 要 素 之 间 的 非 线 性 关

系 及 其 协 同 作 用 机 制 . 在 成 矿 知 识 发 现 层 面 ，相

关 研 究 仍 有 待 开 展 和 深 入 . 近 年 来 ，符 号 回 归 与

深 度 学 习 结 合 的 研 究 思 路 已 经 在 遥 感 领 域 展 现

了 良 好 的 应 用 前 景 . 例 如 ，Yu et al.（2025）将

Transformer 与 符 号 回 归 相 结 合 ，构 建 了 多 光 谱 遥

感 波 段 与 冠 层 高 度 、地 上 生 物 量 和 碳 储 量 之 间 的

非线性拟合关系，从而从高维遥感数据中提取具有

物 理 含 义 的 数 学 表 达 式 . 这 一 思 路 为 矿 产 预 测 提

供了借鉴，有望推动矿产预测人工智能模型从成矿

概率预测向可解释的成矿规律与知识发现转变 .
智 能 决 策 研 究 正 朝 向 将 成 矿 知 识 系 统 性 嵌 入

人工智能模型全过程、提升预测结果可解释性与可

信度、并实现找矿决策与资源评价协同优化的方向

快 速 发 展 . 然 而 ，该 领 域 仍 需 重 点 关 注 的 关 键 科 学

与技术问题，包括但不限于：（1）如何在人工智能模

型 的 输 入 、结 构 与 输 出 全 过 程 中 统 一 嵌 入 成 矿 知

识 ，并 协 调 软 约 束 与 硬 约 束 之 间 的 作 用 机 制 ，以 避

免 过 度 约 束 或 知 识 失 配 ；（2）矿 产 预 测 人 工 智 能 模

型 不 确 定 性 评 价 ，包 括 不 同 不 确 定 性 来 源 的 区 分 、

量 化 与 传 播 机 制 以 及 不 确 定 性 评 估 在 找 矿 决 策 中

的 合 理 利 用 ；（3）如 何 从 矿 产 预 测 人 工 智 能 模 型 中

反向挖掘可验证的成矿规律，实现预测结果由概率表

达向成矿知识表达的转化，从而构建成矿知识嵌入与

成矿知识发现相互促进的闭环体系 . 未来的突破将

更加依赖矿床学理论、找矿勘查与人工智能方法的

深度融合，以应对智能决策在复杂成矿系统背景下

面临的可解释性、不确定性与知识发现等核心挑战 .

4 主要认识  

大 数 据 和 人 工 智 能 时 代 未 来 已 来 ，并 将 不 以

个 人 意 志 为 转 移 地 推 动 矿 产 勘 查 范 式 创 新 . 大 数

据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 涉 及 数 据 、算 法 、算 力

和 人 才 四 个 核 心 要 素 . 其 中 ，数 据 是 制 约 大 数 据 人

工 智 能 找 矿 成 败 的 关 键 ，没 有 高 质 量 、多 源 协 同 的

找 矿 大 数 据 ，大 数 据 分 析 和 人 工 智 能 算 法 难 以 充

分 发 挥 其 潜 在 优 势 . 尽 管 我 国 找 矿 数 据 共 享 机 制

正 在 逐 步 完 善 ，但 在 实 际 应 用 中 受 制 于 数 据 分 散

管 理 、保 密 属 性 差 异 和 共 享 标 准 不 统 一 等 因 素 ，找

矿 数 据 仍 普 遍 存 在 获 取 门 槛 高 、公 开 程 度 有 限 和

信 息 孤 岛 等 问 题 ，难 以 形 成 可 支 撑 大 规 模 智 能 预

测 的 统 一 数 据 基 础 ，这 在 客 观 上 制 约 了 大 数 据 人

工 智 能 驱 动 矿 产 预 测 的 发 展 . 在 算 法 层 面 ，浅 层 机

器 学 习 方 法（如 人 工 神 经 网 络）和 深 度 学 习 模 型

（如 卷 积 神 经 网 络）已 经 成 功 应 用 于 各 个 学 科 领

域 . 然 而 ，这 些 算 法 大 多 为 通 用 方 法 ，直 接 应 用 于

矿 产 预 测 效 果 并 不 理 想 ，且 大 部 分 人 工 智 能 算 法

为 黑 箱 模 型 ，地 质 学 家 很 难 理 解 其 预 测 结 果 ，可 信

度 和 可 解 释 性 较 差 ，亟 须 研 发 顾 及 成 矿 理 论 和 找

矿 数 据 特 点 的 可 解 释 性 矿 产 预 测 人 工 智 能 算 法 .
与 此 同 时 ，地 质 找 矿 大 数 据 不 仅 包 括 大 规 模 文 本

数 据 ，还 包 含 结 构 复 杂 的 多 源 空 间 数 据 ，具 有 高 维

度 和 强 计 算 需 求 等 特 点 ，对 高 性 能 计 算 资 源 ，尤 其

是 图 像 处 理 器 和 并 行 计 算 能 力 提 出 了 更 高 要 求 .
在 四 个 要 素 中 ，复 合 型 人 才 是 实 现 数 据 、算 法

与算力有效融合的关键纽带 . 大数据人工智能驱动

的矿产预测亟须 既具备扎实地质理论基础，又系统

掌握地球信息技术、数据科学与人工智能方法的复

合型人才 . 近年来，围绕这一需求，我国已相继布局

和 建 设“ 地 球 信 息 科 学 与 技 术 ”“ 资 源 环 境 大 数 据

787



第  51 卷地球科学  http://www.earth⁃science.net

工 程 ”等 新 兴 交 叉 专 业 ，以 及“ 地 学 大 数 据 ”交 叉 学

科 ，为 培 养 面 向 地 学 大 数 据 与 智 能 预 测 方 向 的 复

合 型 人 才 提 供 了 重 要 学 科 载 体 . 这 类 专 业 在 服 务

深 部 与 覆 盖 区 找 矿 、推 动 矿 产 勘 查 智 能 化 方 面 具

有 广 阔 的 发 展 前 景 ，但 总 体 上 仍 处 于 起 步 阶 段 ，相

关 高 层 次 人 才 储 备 与 工 程 实 践 经 验 仍 显 不 足 ，亟

须 在 人 才 培 养 体 系 和 科 研 实 践 中 进 一 步 加 强 .
从长远发展看，大数据人工智能驱动矿产预测

的深入推进，亟须 在保障数据安全与合理使用的前

提 下 ，进 一 步 完 善 找 矿 数 据 分 级 分 类 共 享 机 制 ，鼓

励历史勘查数据、基础地质数据和科研数据的规范

化 开 放 ，推 动 数 据 标 准 统 一 与 质 量 控 制 体 系 建 设 ，

为智能算法训练、模型对比验证和预测结果复现提

供可靠的数据基础 . 只有在数据体系、方法体系、计

算资源和人才体系协同完善的条件下，才能充分释

放大数据和人工智能在矿产预测中的增量价值 .
大 数 据 人 工 智 能 驱 动 的 矿 产 预 测 包 含 智 能 认

知、智能学习和智能决策三个相互关联的重要组成

部 分 ，分 别 对 应 地 球 系 统 与 成 矿 系 统 、成 矿 系 统 与

勘 查 系 统 以 及 勘 查 系 统 与 评 价 系 统 之 间 的 耦 合 与

联通 . 这三者构成有机整体，缺一不可，只有在找矿

大 数 据 体 系 建 设 、地 质 约 束 下 的 智 能 算 法 研 发 、高

性 能 计 算 支 撑 以 及 复 合 型 创 新 人 才 培 养 等 方 面 协

同推进，才能真正实现智能矿产预测的发展目标 .
致 谢 ：感 谢 中 南 大 学 毛 先 成 教 授 、合 肥 工 业

大 学 袁 峰 教 授 、江 西 理 工 大 学 孙 涛 教 授 对 论 文 初

稿 提 出 的 宝 贵 修 改 建 议 ！
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