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摘 要： 大数据人工智能驱动的矿产预测已成为矿产勘查的重要方向，但现有方法普遍存在泛化能力弱、迁移性差、可解释

性不足等问题，难以实现跨区域应用 . 以“预训练‒微调”为核心范式的大模型在自然语言处理、计算机视觉等领域展现出卓

越的跨任务迁移能力和强泛化性，为突破上述瓶颈提供了可行路径 . 研发矿产预测大模型，对创新找矿范式、提升勘查效率

具有重要探索价值，是智能矿产预测发展的新方向 . 本文聚焦大语言模型、视觉大模型及多模态大模型的技术特性，系统梳理

了大模型的发展历程与构建流程 . 在此基础上，剖析了现有矿产预测大模型的技术路径与局限，探讨了面向矿产预测语言、视

觉和多模态大模型的构建思路，分析了构建矿产预测大模型面临的挑战，为进一步研发矿产预测大模型提供参考 .
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Abstract: Mineral prospectivity mapping (MPM) driven by big data and artificial intelligence (AI) represents a cutting-edge 
approach in mineral exploration. However, exisiting methods are typically constrained by the inability to achieve stable cross-

regional applications due to the limited generalization ability, poor transferability, and insufficient interpretability. Foundation 
models, based on the “ pretrain and fine-tune” paradigm, have demonstrated excellent cross-task transfer and strong 
generalization ability in the fields such as natural language processing and computer vision, offering a promising path to overcome 
the aforementioned bottlenecks. The development of foundation models for MPM has significant potential to revolutionize 
traditional models and improve exploration efficiency, representing a new research direction for intelligent MPM. This study 
systematically reviews the development and construction processes of foundation models, focusing on the state-of-the-art 
technical characteristics of large language models, visual foundation models, and multimodal foundation models. This study also 
summarizes the limitations of existing foundation models for MPM, and explores the construction process of MPM foundation 
models from a perspective of language-based, visual-based and multimodal-based foundation models, and discusses the 
challenges of developing MPM foundation models, providing a reference for development of MPM foundation models.
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矿 产 预 测 的 核 心 目 标 是 评 估 研 究 区 矿 床 的 空

间分布、类型、规模与质量，为矿产勘查决策提供科

学 依 据（Taylor and Steven， 1983； Agterberg， 
1989； Carranza， 2009）. 找矿数据具有多源异构、多

维 、非 线 性 、多 尺 度 等 特 点（Zuo， 2020），人 工 智 能

算 法 凭 借 其 强 大 的 非 线 性 特 征 提 取 与 模 式 识 别 能

力，已被广泛应用于识别和提取这些数据中的矿化

空 间 模 式 及 非 线 性 关 联（Zuo and Carranza， 2011； 
Zuo et al.， 2023）. 根 据 找 矿 数 据 输 入 的 形 式 ，这 些

方 法 可 分 为 基 于 像 素（如 随 机 森 林）（Zhang et al.， 
2016； Wang and Zuo， 2022； Yin et al.， 2022）、基

于 图 像（如 卷 积 神 经 网 络 ，Convolutional Neural 
Network， CNN）（Li et al.， 2021； Yang et al.， 
2023； Yang and Zuo， 2024）及 基 于 拓 扑 图（如 图 神

经 网 络）（Zuo and Xu， 2023； Shi et al.， 2024； Xu 
and Zuo， 2024）三 大 类 . 然 而 ，仅 依 赖 数 据 驱 动 的

模 型 普 遍 存 在 泛 化 能 力 弱 、可 移 植 性 差 、可 解 释性

不足等问题 . 研究学者通过耦合地质知识辅助模型

学习成矿规律，在一定程度上缓解了这些难题（Zuo 
et al.， 2023； Xu and Zuo， 2024； Yang and Zuo， 
2024； 左仁广等， 2024； 左仁广， 2025）. 但这些模型

通常只能在同一研究区完成训练与预测，难以迁移

至 未 经 训 练 的 区 域（Shi and Zuo， 2025），这 一 不 足

制约了人工智能算法在矿产预测领域的推广应用 .
基础模型通过在大规模数据集上进行预训练，

学习通用表示，并使用少量数据进行微调适配下游

任 务（Bommasani et al.， 2022；Awais et al.， 2025）.
当基础模型的参数规模达到一定程度时，也被称为

大 模 型（本 文 统 称 为 大 模 型）. 根 据 输 入 数 据 形 式 ，

大 模 型 分 为 大 语 言 模 型（Radford and Narasimhan， 
2018； Devlin et al.， 2019； Lewis et al.， 2019； 
Brown et al.， 2020； Bommasani et al.， 2022； Touv⁃
ron et al.， 2023）、视 觉 大 模 型（Dosovitskiy et al.， 
2020； He et al.， 2021； Liu et al.， 2021b； Bao et 
al.， 2022）和 多 模 态 大 模 型（Radford et al.， 2021； 
Rombach et al.， 2021； Kirillov et al.， 2023），被 广

泛 应 用 于 对 话 系 统（Achiam et al.， 2023； Bai et 
al.， 2023； Liu et al.， 2024a； Gong et al.， 2025）、图

片 生 成（Rombach et al.， 2021； Gong et al.， 2025）、

视 频 生 成（Liu et al.， 2024c； Gong et al.， 2025）等

多 样 化 任 务 . 大 模 型 强 大 的 泛 化 能 力 与 下 游 任 务

适 配 性 使 其 成 为 各 领 域 的 最 新 技 术 范 式 . 在 地 球

科 学 领 域 ，也 涌 现 出 了 多 个 适 配 地 学 场 景 的 大 模

型 ，如 地 球 物 理 大 模 型（Liu and Ma ， 2024 ； Guo 
et al. ， 2025 ； Sheng et al. ， 2025a ， 2025b）、遥 感

大 模 型（Hu et al. ， 2023 ； Guo et al. ， 2024 ； 
Hong et al. ， 2024 ；Liu et al. ， 2024b）、地 理 信 息

系 统 大 模 型（Zhang et al.， 2023b ； Zhang et al.， 
2024b）及 地 质 大 语 言 模 型（Lin et al.， 2023 ； 
Deng et al.， 2024 ； 之 江 实 验 室 ， 2025）等 .

在矿产预测领域，现有人工智能算法泛化能力

不 足 已 成 为 制 约 其 发 展 的 关 键 瓶 颈（左 仁 广 ，

2025），而 大 模 型 的 出 现 为 突 破 这 一 瓶 颈 带 来 了 转

机 . 找 矿 大 数 据 包 含 空 间 数 据 与 文 本 数 据 ，大 语 言

模型具备强大的语义特征提取与推理能力，视觉大

模型则擅长空间信息提取，二者相结合可以构建具

有 地 质 专 业 适 配 性 和 较 强 推 理 能 力 的 矿 产 预 测 大

模 型 . 当 前 ，已 有 三 项 代 表 性 研 究 探 索 了 这 一 方

向 ：其 一 为 矿 产 智 能 体（MineAgent）（Yu et al.， 
2024），该模型以通用大模型为骨干，通过 Agent 系

统引导大模型完成控矿构造的自动提取；其二为矿

产 预 测 空 间 大 模 型（Geospatial Foundation Models 
for Mineral Prospectivity Mapping， GFM4MPM； 
Daruna et al.， 2024），是典型的视觉大模型，该模型

基 于 北 美 及 澳 大 利 亚 的 地 质 和 地 球 物 理 数 据 从

零 构 建 ，并 利 用 铅 锌 矿 床 数 据 进 行 有 监 督 微 调

以 圈 定 找 矿 靶 区 ；其 三 为 地 球 化 学 异 常 识 别 大

模 型（Foundation Model for Geochemical Anomaly 
Identification ， FM4GAI ；Shi and Zuo ，2026），同

样 是 视 觉 大 模 型 ，它 基 于 区 域 地 球 化 学 数 据 从

零 构 建 ，分 别 利 用 迁 移 学 习 和 小 样 本 学 习 的 方

式 进 行 有 监 督 微 调 ，在 不 同 找 矿 场 景 下 识 别 矿

致 地 球 化 学 异 常 . 然 而 ，MineAgent 未 采 用 专 业

找 矿 数 据 进 行 微 调 ，导 致 其 预 测 精 度 有 限 ；

GFM4MPM 采 用 One⁃Hot 编 码 处 理 文 本 数 据

造 成 了 语 义 和 上 下 文 信 息 丢 失 ，且 存 在 输 入

特 征 固 化 难 以 适 配 其 他 研 究 区 等 问 题 ；

FM4GAI 通 过 提 取 单 一 地 球 化 学 特 征 图 的 空 间

特 征 进 行 地 球 化 学 异 常 识 别 ，不 受 研 究 区 位 置

及 其 他 条 件 的 限 制 ，能 够 被 应 用 到 不 同 研 究 区 .
本文总结了语言大模型、视觉大模型和多模态

大 模 型 的 研 究 现 状 ，梳 理 了 大 模 型 构 建 的 技 术 路

线，探讨了矿产预测大模型的架构设计，讨论了矿产

预测语言大模型、视觉大模型及多模态大模型构建过

程中所面临的挑战，旨在为开发兼具跨区域泛化能

力与专业地质适配性的矿产预测大模型提供参考 .
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1 大模型概述  

大 模 型 是 指 具 有 大 量 参 数 的 深 度 神 经 网 络 模

型（Bommasani et al.， 2022； Awais et al.， 2025），

其 思 想 源 于 机 器 学 习 中 的 迁 移 学 习 ，将 从 源 域 中

学 习 到 的 知 识 迁 移 到 目 标 域 中 进 行 应 用 ，旨 在 减

少 模 型 对 目 标 域 标 注 数 据 的 依 赖（Krizhevsky et 
al.， 2012）. 该 思 想 最 早 在 深 度 信 念 网 络 中 应 用

（Hinton et al.， 2006）. 深 度 信 念 网 络 由 多 层 受 限

玻 尔 兹 曼 机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）

组 成 ，通 过 逐 层 预 训 练 RBM，学 习 数 据 的 层 次 化

特 征 后 ，使 用 标 注 数 据 对 整 个 网 络 进 行 优 化 ，

从 而 适 配 具 体 任 务（Hinton and Salakhutdinov ， 
2006）. 大 模 型 通 常 需 要 从 大 规 模 数 据 集 上 进 行

预 训 练 以 获 得 较 强 的 泛 化 能 力 ，随 后 在 下 游 任 务

数 据 集 上 微 调 后 可 以 展 现 出 较 好 的 性 能（Devlin 
et al.， 2019； He et al.， 2021）. 大 模 型 根 据 其 输 入

数 据 形 式 ，通 常 分 为 大 语 言 模 型 、视 觉 大 模 型 和 多

模 态 大 模 型（Bommasani et al.， 2022）.
1.1　大语言模型　

自然语言处理领域的核心问题是如何将自然语

言表征为计算机能理解的数值特征，并将该特征应

用于各种自然语言任务，如对话系统、翻译任务、命名

实 体 识 别 等（Nadkarni et al.， 2011； Chowdhary， 
2020）.传统的 One⁃Hot编码表征方式将每个输入词投

影为相互正交的高维稀疏向量，导致词与词之间彼此

独立，无法高效地表达词语间的语义关系 . 为解决该

问题，研究学者通过预训练将词语映射到蕴含语义

和上下文关系的向量空间，如 Word2Vec（Mikolov et 

al.， 2013）、GloVe（Pennington et al.， 2014）等 . 该领

域 早 期 使 用 的 模 型 为 浅 层 的 机 器 学 习 或 循 环 神 经

网 络 及 其 变 体（Collobert et al.， 2011； Mikolov et 
al.， 2013； Sutskever et al.， 2014； Tang et al.， 
2015），这些模型往往计算效率低、全局语义捕捉能

力 不 足 、可 拓 展 性 差（Vaswani et al.， 2017）.Trans⁃
former 模型架构（图 1）具有较强的长距离依赖的建

模能力，使模型可以理解更复杂的语言结构和语义

关 联（Vaswani et al.， 2017），其 较 强 的 可 拓 展 性 、

通 用 性 和 灵 活 性 ，推 动 大 语 言 模 型 迈 入“ 预 训

练 ‒ 微 调 ”范 式（Zhao et al. ， 2023）（图 2）.
预 训 练 任 务 决 定 了 模 型 从 自 然 语 言 中 学 习 文

本 语 义 信 息 的 方 式 ，如 BERT（Devlin et al.， 2019）

和 GPT（Radford and Narasimhan， 2018； Brown et 
al.， 2020）.BERT 采 用 掩 码 语 言 建 模（Masked Lan⁃
guage Model，MLM）（图 3a）和 下 一 个 句 子 预 测

（Next Sentence Prediction，NSP）（图 3b）学 习 文 本

中 的 语 义 信 息 ，通 过 添 加 任 务 特 定 的 输 出 层 ，可 将

图 2　大语言模型架构示意图

Fig.2　The architecture of the large language model

图 1　Transformer 架构示意图(修改自 Vaswani et al., 2017)
Fig.1　The architecture of the Transformer architecture (modified by Vaswani et al., 2017)
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预 训 练 的 模 型 参 数（即 语 义 理 解 能 力）迁 移 到 下 游

任 务 ，如 文 本 分 类 、问 答 系 统 、命 名 实 体 识 别 、自 然

语言推理等任务 .GPT 使用自回归语言建模（Caus⁃
al Language Modeling， CLM）学 习 语 言 生 成 规 律

（图 3c），采 用 提 示 词 工 程 来 引 导 模 型 生 成 目 标 输

出，或通过基于人类反馈的强化学习提升模型输出

结果的质量（Ouyang et al.， 2022），最终训练所得模

型 被 应 用 于 文 本 生 成 、对 话 系 统 、代 码 生 成 等 下 游

任务（Achiam et al.， 2023）.BERT 和 GPT 分别代表

了重构式和生成 式 大 语 言 模 型 ，从 理 解 和 生 成 两

个 方 向 创 新 了 自 然 语 言 处 理 的 方 法 ，成 为 大 语 言

模 型 构 建 的 基 础（Zhou et al.， 2023）. 在 应 用 时 ，

这 些 模 型 通 过 挂 载 知 识 库 和 检 索 增 强 缓 解 生 成

式 大 语 言 模 型 的 幻 觉 现 象（Lewis et al.， 2019； 
Liang et al.， 2025）. 同 时 ，采 用 思 维 链 、自 我 验 证

和 迭 代 推 理 技 术 增 强 大 语 言 模 型 的 推 理 能 力 ，优

化 其 在 需 要 复 杂 逻 辑 的 任 务 中 的 应 用（Wei et 
al.， 2022）. 大 语 言 模 型 在 性 能 提 升 的 同 时 ，其 参

数 量 也 越 来 越 庞 大 ，需 要 消 耗 的 计 算 资 源 也 越 来

越 多 . 可 以 通 过 参 数 共 享 、知 识 蒸 馏 、混 合 精 度 训

练 和 混 合 专家模型（Mixture of Expert）来提升模型

的 计 算 效 率 ，降 低 其 运 营 成 本（Jacobs et al.， 1991； 
Fedus et al.， 2022）. 如 今 ，大 语 言 模 型 正 从 单 一 模

态迈向多模态，从特定任务的大语言模型迈向更全

能、更 高 效 的 通 用 大 语 言 模 型（Yin et al.， 2024）.
1.2　视觉大模型　

计 算 机 视 觉 领 域 的 核 心 问 题 在 于 如 何 从 图 像

或视频中提取并理解视觉信息，使计算机能够感知

和 解 析 视 觉 内 容 ，并 解 决 图 像 识 别 、目 标 检 测 、

三 维 重 建 等 视 觉 任 务（Voulodimos et al.， 2018 ； 
Szeliski， 2022）. 早 期 依 赖 特 征 工 程 的 浅 层 机 器

学 习 模 型 计 算 效 率 低 且 难 以 应 对 复 杂 场 景（Vio⁃
la and Jones ， 2001 ； Lowe ， 2004 ； Dalal and 
Triggs， 2005 ； Lazebnik et al.， 2006 ； Krizhevsky 
et al.， 2012）.CNN（LeCun et al.， 1989， 1998； Kri⁃
zhevsky et al.， 2012）的 兴 起 及 ImageNet 等 大 规 模

数 据 集（Deng et al.， 2009）的 发 布 共 同 推 动 了 视 觉

模 型“ 预 训 练 ‒微 调 ”范 式 的 发 展 .VGG（Simonyan 
and Zisserman， 2014）、ResNet（He et al.， 2016）等

架构在大规模数据集上进行预训练后，迁移至小规

模 数 据 集 上 已 取 得 良 好 的 效 果 . 然 而 CNN 仍 需 克

服全局建模能力弱、灵活性差、计算复杂度高等局限

性（Azulay and Weiss， 2019）.2020 年，Google 团队提

出 了 视 觉 Transformer（Visual Transformer， ViT）

（Dosovitskiy et al.， 2020），将图片划分为像素块后进

一 步 展 平 为 序 列 数 据 ，借 助 Transformer 架 构 的 长

距 离 建 模 能 力 ，高 效 完 成 图 像 分 类 任 务（图 4）.
ViT 的出现，使该领域模型的架构从 CNN 转向

了 Transformer（Dosovitskiy et al.， 2020； Liu et al.， 
2021b）. 同时，ViT 采用无监督预训练任务如掩码自

编 码 器（Masked AutoEncoder，MAE）（He et al.， 
2021）和 扩 散 模 型（Diffusion Models， DM）（Ho et 
al.， 2020； Rombach et al.， 2021）（图 5）增强模型的

视觉特征提取能力 . 两种预训练任务分别代表了视

觉特征提取和生成两种类型的视觉大模型 . 在预训

练视觉大模型的基础上，添加对应任务的分类器，进

行 有 监 督 微 调 后 可 使 模 型 完 成 图 像 分 类 、目 标 检

测 、视 频 理 解 、图 像 生 成 等 视 觉 任 务（Kirillov et 

图 3　大语言模型预训练任务示意图

Fig.3　The architecture of pre-training tasks for large language models
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al.， 2023； Zhang et al.， 2024a）.
1.3　多模态大模型　

多 模 态 数 据 是 指 由 多 种 异 质 信 息 源（如 文 本 、

图像、音频、视频或传感器数据等）构成的组合表征

形 式 ，每 种 模 态 的 数 据 在 系 统 中 承 担 特 定 功 能 ，从

不同的角度反映目标任务的特征 . 多模态融合的核

心在于打破单一信息形式的局限，通过整合多模态

信息，实现对场景或任务更全面、准确的理解（Bal⁃
trušaitis et al.， 2019）. 多 模 态 大 模 型 是 一 种 能 够 处

理 、理 解 和 生 成 多 种 模 态 信 息 的 人 工 智 能 模 型

（Bommasani et al.， 2022）. 在各种模态的信息中，自

然 语 言 作 为 一 种 复 杂 度 高 的 数 据 ，蕴 含 的 内 容 不

仅 包 括 表 层 的 词 汇 语 义 和 句 法 结 构 ，更涉及深层

的 语 用 意 图 、文 化 语 境 以 及 动 态 的 语 境 依 赖 关 系

（Brown et al.， 2020； Chowdhary， 2020）. 图 像 不 具

备自然语言的复杂性，仅使用图像训练的视觉大模

型往往缺乏较强的推理能力（Radford et al.， 2021）.
因此，可借助大语言模型提升视觉大模型的推理能

力 和 零 样 本 学 习 能 力 ，如 Constrastive Language ⁃   
Image Pre ⁃ training（CLIP）（Radford et al.， 2021； 
Achiam et al.， 2023； Liu et al.， 2024c； Gong et al.， 
2025）.CLIP 通过对比学习的方式，使图像与文本描

述 的 潜 在 特 征 相 关 联（图 6），借 助 大 语 言 模 型 的 推

理 能 力 实 现 对 图 像 的 零 样 本 分 类 . 在 此 基 础 上 ，

将 嵌 入 的 视 觉 特 征 与 文 本 特 征 同 时 输 入 到 预 训

练 的 大 语 言 模 型 ，实 现 大 语 言 模 型 对 视 觉 数 据 的

理 解 . 这 类 以 大 语 言 模 型 为 骨 干 ，通 过 多 模 态 编

码 器 和 生 成 器 扩 增 其 能 力 边 界 的 模 型 被 称 为 多

模 态 大 语 言 模 型（Yin et al. ， 2024）（ 图 7）.
目 前 ，多 模 态 大 语 言 模 型 有 两 种 构 建 方 式 ，其

图 6　基于 CLIP 的多模态大模型预训练任务示意图(修改自

Radford et al., 2021)
Fig.6　The architecture of pre-training tasks for multimodal 

foundation models based on CLIP (modified by Rad⁃
ford et al., 2021)

图 5　视觉大模型预训练任务示意图

Fig.5　The architecture of pre-training tasks for visual founda⁃
tion models

图 7　多模态大语言模型架构

Fig.7　The architecture of the multimodal large language model

图 4　基 于 ViT 的 视 觉 大 模 型 示 意 图 (修 改 自 Dosovitskiy et 

al., 2020)
Fig.4　The architecture of the visual foundation model based 

on ViT (modified by Dosovitskiy et al., 2020)
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一是统一嵌入解码器方法：借助多模态编码器和投

影 层 ，将 多 模 态 数 据 的 特 征 投 影 至 与 文 本 特 征

相 似 的 特 征 空 间 ，经 过 拼 接 后 输 入 到 统 一 的 解

码 器（大 语 言 模 型）中 ，实 现 多 模 态 特 征 融 合

（Gemma Team ， 2025）；其 二 是 跨 模 态 注 意 力 架

构 方 法 ：该 方 式 将 输 入 多 模 态 编 码 器 和 投 影 层

的 多 模 态 特 征 以 交 叉 注 意 力 的 方 式 嵌 入 到 大 语

言 模 型 的 多 头 注 意 力 机 制 中 ，并 与 文 本 特 征 进

行 交 叉 注 意 力 计 算 ，实 现 多 模 态 特 征 融 合（Grat⁃
tafiori et al.， 2024）. 在 上 述 过 程 中 需 使 用 CLIP 预

训 练 任 务 将 多 模 态 特 征 进 行 对 齐 ，随 后 可 针 对 该

多 模 态 大 语 言 模 型 的 功 能 来 选 择 合 适 的 预 训 练

任 务 ，如 多 模 态 图 像 生 成（基 于 DM 的 预 训 练 任

务），图 文 对 话（基 于 CLM 的 预 训 练 任 务）等 .
1.4　大模型构建　

大 模 型 的 构 建 流 程 通 常 包 括 数 据 准 备 、模

型 预 训 练 、模 型 微 调 和 模 型 部 署 应 用 四 个 核 心

环 节 . 这 些 环 节 相 互 关 联 ，构 成 了 从 原 始 数 据

到 可 部 署 模 型 的 完 整 技 术 链 条 .
（1）数 据 准 备 . 数 据 集 是 大 模 型 知 识 体 系 的 基

石 ，其 质 量 决 定 了 模 型 的 性 能 . 数 据 集 的 选 择 需 遵

循任务适配性原则：（a）面向通用知识库构建时，优

先 选 用 维 基 百 科 、Common Crawl 等 语 义 丰 富 且 经

过初步清理的文本数据；（b）针对代码生成任务，通

常 采 用 GitHub 公 开 代 码 库 、CodeSearchNet 等 专 业

代码数据库；（c）针对图文对话任务，应构建带有图

像的文本对话数据集（Schuhmann et al.， 2022）. 随后

对数据进行预处理，如对文本进行数据清理、数据增

强、分词和编码；对图像数据进行图像归一化、尺寸

标准化和通道转换等（Dosovitskiy et al.， 2020）.
（2）模 型 预 训 练 . 预 训 练 任 务 的 设 计 直 接 影 响

了 模 型 的 能 力 边 界 ，其 核 心 在 于 通 过 任 务 ‒目 标 对

齐 原 则 ，将 预 训 练 任 务 与 模 型 的 应 用 目 标 进 行 匹

配 . 预 训 练 的 目 标 是 使 模 型 从 大 规 模 的 数 据 集 中

学 习 通 用 技 能 ，如 MLM 和 MAE 通 过 掩 码 重 构 使

模 型 分 别 学 习 文 本 和 图 像 中 的 语 义 信 息 和 分 布 规

律 ，提 升 模 型 的 理 解 能 力（Devlin et al.， 2019 ； 
He et al.， 2021）；CLM 和 DM 根 据 不 同 的 生 成 形

式 分 别 对 真 实 文 本 或 图 像 进 行 建 模 ，拟 合 其 分

布 规 律 ，提 升 模 型 的 生 成 能 力（Radford and Nara⁃
simhan， 2018； Rombach et al.， 2021）；CLIP 利 用

对 比 损 失 ，将 多 模 态 数 据 的 特 征 空 间 进 行 对 齐 ，提

升 模 型 多 模 态 感 知 能 力（Radford et al.， 2021）.

（3）模型微调 . 微调阶段旨在使预训练模型适应

下游任务 . 参数高效微调方式主要包括：（a）基于附

加参数的方法：在预训练模型的基础上插入小规模

的可训练参数，在微调时冻结预训练模型的参数，仅

优化插入的小规模参数，如适配器微调（Houlsby et 
al.， 2019）、前 缀 微 调（Li and Liang， 2021； Liu et 
al.， 2021a）等；（b）基于参数选择的方法：在微调时选

择性地调整预训练模型中的部分参数如偏置项、注意

力权重等（Zaken et al.， 2021）；（c）低秩适配方法：引

入新的低秩矩阵并与预训练模型的权重矩阵相乘来

代替原始的权重矩阵，微调时冻结原始权重矩阵，通

过 更 新 低 秩 矩 阵 的 方 式 来 节 约 算 力 ，如 LoRA（Hu 
et al.， 2022）、AdaLoRA（Zhang et al.， 2023a）等 .

（4）模型部署应用 . 在实际使用中，大模型的部

署需要考虑如何稳定运行和快速响应 . 通常会把模

型 封 装 成 标 准 的 服 务 接 口 ，方 便 其 他 系 统 调 用 ，并

通过负载均衡和自动调整计算资源的方式，来应对

不 同 时 间 的 访 问 压 力 ，保 证 系 统 稳 定 运 行（Dong 
and Xie， 2024）. 为 了 让 模 型 响 应 更 快、并 行 处 理 更

多 请 求 ，可 以 采 用 一 些 优 化 技 术 ，比 如 将 多 个 请 求

合并成批次一起处理，或把常用的计算结果暂时保

存 起 来 ，避 免 重 复 运 算 ，从 而 提 高 处 理 速 度 、降 低

延 迟（Poddar et al.， 2022）. 同 时 ，还 需 要 建 立 一

套 监 控 系 统 ，持 续 观 察 模 型 的 准 确 度 、响 应 时 间

以 及 对 服 务 器 资 源 的 占 用 情 况 ，及 时 发 现 问 题 并

进 行 优 化 . 对 于 那 些 数 据 不 断 更 新 的 应 用 场 景 ，

还 可 以 让 模 型 在 运 行 过 程 中 逐 步 学 习 新 数 据 ，不

断调整自身参数，从而保持预测能力的稳定和有效

（Feng et al.， 2023）. 此 外 ，可 通 过 知 识 蒸 馏       
（Hinton et al.， 2015）的方式将大模型知识迁移到小

模 型 ，或 通 过 量 化（Jacob et al.， 2018）、剪 枝（Han 
et al.， 2015）等 模 型 压 缩 技 术 降 低 计 算 复 杂 度 .

2 矿产预测大模型  

找矿大数据具有显著的多模态特征，涵盖地质

（地 层 、构 造 、岩 浆 岩 、矿 床 等）、地 球 化 学 、地 球 物

理、遥感等空间数据，以及学术文献、地质报告等非

结构化文本数据（左仁广， 2021； 左仁广等， 2021）.
尽 管 大 量 研 究 利 用 空 间 数 据 分 析 技 术 识 别 矿 化 模

式 并 开 展 矿 产 预 测 ，但 现 有 方 法 仍 存 在 局 限 性 . 一

方面，模型训练高度依赖研究区的成矿动力学背景

和成矿特征，输入数据的顺序与局部特征的独特性

导致模型泛化能力不足，在迁移到成矿地质背景差
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异 较 大 的 区 域 时 模 型 性 能 大 幅 下 降（Shi and Zuo， 
2025）. 另一方面，文本数据（如文献、报告）常被作为

静 态 先 验 知 识 或 结 果 解 释 工 具（Yang and Zuo， 
2024； Xu et al.， 2025a； Zuo et al.， 2025），未能与空

间数据实现动态融合，成矿规律与空间模式间的隐

含 非 线 性 关 联 难 以 被 充 分 挖 掘 . 尽 管 已 有 研 究 尝

试将文本转化为知识图谱以发现成矿规律、学习成

矿 特 征（Wang et al.， 2022； Yan et al.， 2023； Qiu 
et al.， 2023； Yan et al.， 2024），但仍存在跨 区 域 适

配 性 差 、多 模 态 数 据 协 同 建 模 不 足 、依 赖 专 家 经

验 等 问 题 . 这 些 瓶 颈 促 使 研 究 者 转 向 大 模 型 技

术 的 研 究（Zhang et al.， 2023b），通 过 跨 区 域 泛

化 、多 模 态 深 度 融 合 及 知 识 增 强 等 创 新 路 径 ，

为 矿 产 预 测 提 供 更 智 能 、更 高 效 的 解 决 方 案 .
2.1　矿产预测大模型研究现状　

当 前 矿 产 预 测 领 域 涌 现 出 两 类 大 模 型 技 术 路

径 ，分 别 是 使 用 Agent 系 统 调 整 多 模 态 大 模 型 输

出的矿产智能体（MineAgent）（Yu et al.， 2024）以及

使用地质数据和地球物理数据构建的矿产预测空间

大 模 型（GFM4MPM）（Daruna et al.， 2024）. 此 外 在

地球化学异常识别领域，笔者团队提出了地球化学

异 常 识 别 大 模 型（FM4GAI）（Shi and Zuo，2026）.
MineAgent 基 于 指 令 微 调 策 略 ，通 过 Agent 系

统 与 现 有 多 模 态 大 模 型 交 互 ，如 GPT⁃4（Achiam et 
al.， 2023）、Qwen（Bai et al.， 2023）等 ，引 导 其 完 成

控 矿 构 造 提 取 和 成 矿 概 率 计 算 的 全 流 程 任 务（图

8）. 该 方 法 无 需 训 练 大 模 型 ，仅 通 过 预 设 指 令 流 程

生成预测结果，降低了计算资源消耗 . 然而，由于该

模型未基于找矿大数据训练，对控矿构造的识别精

度 有 限 ，且 成 矿 概 率 输 出 缺 乏 地 质 知 识 约 束 ，导 致

预测结果在复杂地质条件下具有较高的不确定性 .
GFM4MPM（Daruna et al.， 2024）以 北 美 及 澳

大 利 亚 地 区 的 地 质 、地 球 物 理 数 据 为 训 练 集 ，从 零

构 建 专 用 于 矿 产 预 测 的 视 觉 大 模 型（图 9）. 该 模 型

通 过 ViT 处 理 空 间 数 据（Dosovitskiy et al.， 
2020），结 合 掩 码 重 构 任 务 进 行 预 训 练（He et al.， 
2021），并 以 铅 锌 矿 床 空 间 分 布 为 标 签 进 行 有 监 督

微 调（图 9）. 尽 管 GFM4MPM 在 北 美 、澳 大 利 亚 取

得 了 优 于 传 统 方 法 的 预 测 效 果 ，但 依 然 存 在 一 些

局 限 性 . 其 一 是 将 文 本 型 地 质 数 据 转 换 为 One⁃
Hot 编 码 ，丢 失 了 语 义 关 联 性 . 其 二 是 输 入 特 征

固 化（仅 依 赖 特 定 地 质 、地 球 物 理 数 据），难 以 迁

移 到 其 他 成 矿 地 质 背 景 差 异 较 大 的 研 究 区 .

FM4GAI（Shi and Zuo， 2026）同 样 是 从 零 训 练

的视觉大模型（图 10），以 39 种区域勘查地球化学数

据为预训练数据集，采用掩码重构作为预训练任务，

学习地球化学数据的空间特征，分别使用迁移学习和

小样本学习对模型进行有监督微调 .FM4GAI 将每个

地 球 化 学 特 征 拉 伸 为 仅 包 括 单 一 特 征 的 地 球 化 学

图 ，避 免 因 输 入 特 征 固 化 而 弱 化 模 型 的 适 用 性 .
如表 1 所示，MineAgent 以低资源消耗为优势，

但依赖现有模型的通用能力，缺乏找矿专业知识引

导 .GFM4MPM 通过专项训练实现高精度预测 ，却

受 限 于 特 征 固 化 ，缺 乏 泛 化 能 力 和 零 样 本 学 习 能

力 . 两 者 均 在 泛 化 能 力 与 专 业 适 配 性 之 间 存 在 权

衡，亟须融合知识驱动与数据驱动的混合架构以突

破现有瓶颈 .FM4GAI 与 GFM4MPM 类似，通过专

项训练实现高精度预测，由于前者空间特征提取的基

本单元是单个地球化学特征图，使其能够应用于各

种研究区，适用性强，但同样缺乏零样本学习能力 .

图 8　MineAgent 示意图(修改自 Yu et al., 2024)
Fig.8　The architecture of MineAgent (modified by Yu et 

al., 2024)

图 9　GFM4MPM 示意图(修改自 Daruna et al., 2024)
Fig.9　The architecture of GFM4MPM (modified by Daruna 

et al., 2024)
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2.2　矿产预测大模型构建　

矿产预测主要涉及文本数据与空间数据 . 依据

数 据 形 式 ，矿 产 预 测 大 模 型 可 划 分 为 语 言 大 模 型 、

视觉大模型、多模态大模型三类 .
2.2.1　矿产预测语言大模型　找 矿 文 本 大 数 据 是

矿 产 预 测 语 言 大 模 型 的 核 心 输 入 ，涵 盖 与 矿 产

勘 查 相 关 的 文 本 信 息 ，主 要 包 括 学 术 文 献 与 地

质 报 告 . 这 类 数 据 的 核 心 价 值 在 于 其 蕴 含 对 现

有 矿 床 成 因 的 归 纳 分 析 和 成 矿 特 征 的 描 述 ，但

其 非 结 构 化 特 性 为 模 型 训 练 带 来 挑 战（Zhou et 

al.， 2021； Ma， 2022）. 矿 产 预 测 语 言 大 模 型 是 聚

焦 于 找 矿 文 本 大 数 据 处 理 与 成 矿 知 识 挖 掘 的 专 用

大 模 型 ，其 核 心 功 能 是 从 非 结 构 化 文 本 中 提 取 、整

合 与 成 矿 相 关 的 规 律 知 识（Fu et al. ， 2025）.
矿产预测语言大模型的具体构建过程如下：

（1）数 据 准 备 . 收 集 高 质 量 的 找 矿 文 本 数 据

集 ，如 从 国 内 外 期 刊 上 收 集 找 矿 相 关 论 文 、从 专

业 渠 道 获 取 找 矿 相 关 的 地 质 报 告 等 . 若 要 从 零

开 始 构 建 该 语 言 大 模 型 ，则 需 要 收 集 1.4 节 中 所

提 到 的 通 用 文 本 语 料 ，来 丰 富 模 型 的 预 训 练 数

据 集 ，使 其 能 覆 盖 各 领 域 的 基 本 知 识 ，增 强 模 型

的 泛 化 能 力 . 可 以 利 用 现 有 大 语 言 模 型 对 数 据 集

进 行 高 效 预 处 理 ，如 数 据 清 洗 、数 据 增 强 以 及 构

建 对 话 数 据 集 等 . 为 使 模 型 能 充 分 理 解 找 矿 文

本 ，应 在 现 有 词 表 的 基 础 上 建 立 专 业 术 语 词 表 .
（2）模 型 预 训 练 . 预 训 练 时 ，可 首 先 选 择

MLM 和 NSP 对 模 型 进 行 预 训 练 ，增 强 模 型 的

文 本 理 解 能 力 . 在 此 基 础 上 ，选 择 CLM 任 务 来

训 练 模 型 的 文 本 生 成 能 力（图 3）.
（3）模 型 微 调 . 使 用 1.4 节 中 提 到 的 基 于 人 类

反 馈 的 强 化 学 习 方 法 来 优 化 预 训 练 模 型 的 输 出 ，

使 其 更 合 理 . 此 外 使 用 高 质 量 的 找 矿 文 本 及 其 构

建 的 对 话 数 据 集 再 次 对 参 数 进 行 微 调 ，增 加 其 对

专 业 知 识 的 理 解 . 为 减 少 微 调 时 所 消 耗 的 计 算 资

图 10　FM4GAI 示意图(修改自 Shi and Zuo, 2026)
Fig.10　The architecture of FM4GAI (modified by Shi and Zuo, 2026)

表 1　MineAgent、GFM4MPM 和 FM4GAI 技术路线对比

Table 1　Comparison of technical roadmaps: MineAgent, GFM4MPM and FM4GAI

路线

多模态大模型+
Agent

从零构建矿产预

测视觉大模型

从零构建地球化学

异常识别大模型

代表

MineAgent

GFM4MPM

FM4GAI

训练数据

多波段遥感数据

北美/澳大利亚地质与

地球物理数据，铅锌矿

监督标签

39 种地球化学特征

主要优势

训 练 成 本 低 ，实 现 简 单 ，

流程自动化

空间模式学习强，目标任

务表现好

学 习 单 个 地 球 化 学 特 征

图的空间模式

主要局限

未用专业找矿数据系统微

调；对隐伏构造识别有限；

概率输出缺少地质约束

文 本 信 息  One-Hot 编 码

致语义丢失；输入特征固

化，跨区适配性受限

缺少成矿知识约束，结果

可解释性差，不确定性高

适用性

适 合 快 速 部 署 与 流 程 自

动化

适 合 同 构 数 据 区 域 的 高

精度预测

可 用 于 具 有 不 同 地 球 化

学特征的研究区
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源 ，使 用 参 数 高 效 微 调 方 法 对 模 型 参 数 进 行 调 整 .
（4）模 型 部 署 应 用 . 除 1.4 节 中 提 到 的 部 署 手

段 以 外 ，可 预 先 使 用 提 示 词 工 程 来 引 导 模 型 对 找

矿 文 本 进 行 批 量 处 理 ，如 批 量 文 献 解 析 与 知 识 总

结、自动构建知识图谱等（图 11）. 同时，为减少模型

出 现 幻 觉 ，编 造 虚 假 信 息 ，可 选 择 检 索 增 强 生 成

（Lewis et al.， 2019）和 知 识 增 强 生 成（Liang et al.， 
2025）等手段挂载地质知识库或知识图谱，使模型能

够根据知识库中的内容对用户进行更准确地反馈 .
尽 管 使 用 专 业 找 矿 文 本 预 训 练 的 语 言 大 模 型

相较于其他通用大模型（如 GPT、Qwen 等）对找矿

文本数据的适配性较高，但是从零开始训练模型会

导致训练成本高昂（Bommasani et al.， 2022）. 此外，

仅将找矿文本作为训练数据，导致其知识来源过于

单一，模型泛化能力不足 . 因此，在构建垂直语言大模

型时，常选择开源的通用大模型，如 Qwen（Bai et al.， 

2023）、LLaMA（Touvron et al.， 2023）、DeepSeek（Liu 
et al.， 2024a）等作为基底，对其已有的语言理解和生成

能 力 加 以 利 用（图 11），不 仅 能 够 减 少 对 找 矿 文 本

数 据 量 的 依 赖 ，同 时 能 够 减 少 模 型 训 练 成 本 .
2.2.2　矿产预测视觉大模型　找 矿 空 间 大 数 据 包

括 地 质 、地 球 化 学 、地 球 物 理 及 遥 感 等 数 据 ，这 些

数 据 蕴 含 丰 富 的 空 间 信 息（Zuo， 2020）. 综 合 多

源 空 间 数 据 的 矿 化 信 息 ，可 减 少 单 一 找 矿 数 据 的

不 确 定 性 ，提 高 找 矿 成 效 . 但 由 于 不 同 数 据 类 型

的 矿 化 信 息 特 征 各 异 ，且 研 究 区 数 据 种 类 与 数 量

差 异 显 著 ，导 致 单 一 模 型 难 以 适 配 所 有 场 景 . 因

此 ，矿 产 预 测 视 觉 大 模 型 的 设 计 需 强 调 可 扩 展

性 . 一 种 可 行 的 方 案 是 采 用 混 合 专 家 系 统 架 构

（Jacobs et al.， 1991），为 每 种 空 间 数 据 设 置 独 立

子 模 型 ，专 注 提 取 单 一 来 源 的 矿 化 信 息（图 12）.
矿产预测视觉大模型的具体构建过程如下：

（1）数 据 准 备 . 找 矿 空 间 大 数 据 呈 现 出 多 源 特

性 ，不 同 来 源 的 数 据 具 有 不 同 的 格 式 . 需 要 根 据 各

类空间数据的特点对其进行表征和归一化，如地球

化 学 数 据 可 被 表 征 为 图 像 或 者 拓 扑 图（Xu et al.， 
2025b）. 在 应 对 缺 失 的 空 间 数 据 时 ，应 进 行 缺 失 值

处理，然后对空间数据分别进行预处理并嵌入 .
（2）模 型 预 训 练 . 在 预 训 练 任 务 选 择 上 ，优 先

采 用 能 充 分 提 取 找 矿 空 间 特 征 的 任 务 .MAE 通

过 将 输 入 数 据 进 行 掩 码 并 预 测 缺 失 区 域 ，使 模 型

从 已 知 信 息 中 挖 掘 缺 失 区 域 特 征 ，提 升 模 型 对 视

觉 信 息 的 理 解 能 力 . 针 对 矿 产 预 测 视 觉 大 模 型 的

图 11　矿产预测语言大模型示意图

Fig.11　The architecture of the large language model for min⁃
eral prospectivity mapping

图 12　矿产预测视觉大模型示意图

Fig.12　The architecture of the visual foundation model for mineral prospectivity mapping
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混 合 专 家 系 统 架 构 ，第 一 阶 段 由 各 子 模 型 独 立 使

用 MAE 进 行 预 训 练 ，使 各 子 模 型 能 够 理 解 各 自

领 域 的 数 据 . 在 第 二 阶 段 的 预 训 练 中 ，使 用 同 一

位 置 的 各 类 找 矿 空 间 大 数 据 同 时 进 行 MAE 预

训 练 ，即 对 某 一 来 源 的 全 部 数 据 进 行 掩 码 并 使

用 其 他 来 源 的 空 间 数 据 对 其 进 行 重 构 ，使 矿 产

预 测 视 觉 大 模 型 能 理 解 多 源 找 矿 空 间 大 数 据 .
（3）模 型 微 调 . 冻 结 预 训 练 模 型 参 数 ，添 加

可 训 练 的 任 务 适 配 器 ，使 用 已 知 矿 床 标 注 的 找

矿 空 间 数 据 集 进 行 有 监 督 微 调 ，将 高 维 找 矿 特

征 转 换 为 成 矿 概 率 ，来 适 配 相 应 的 任 务 .
（4）模 型 部 署 应 用 . 除 1.4 节 中 提 到 的 方 式

外 ，还 可 以 为 每 一 种 空 间 数 据 的 输 入 设 置 独 立

的 接 口 以 及 微 调 方 法 ，保 证 其 在 应 用 时 的 便 利 .
尽管“无监督预训练+有监督微调”的策略能利

用有限的标注数据实现小样本训练，但其仅依赖数

据驱动的特性存在一定的局限性 . 一方面，少量矿床

（点）微调往往难以支持无标注区域的矿床发现 . 另

一方面，缺乏成矿知识约束的模型可能产生与地质

事实不一致的预测结果，且结果往往难以解释 .
2.2.3　 矿 产 预 测 多 模 态 大 模 型　 多 模 态 大 语 言 模

型为矿产预测大模型提供了一个可行路径，矿产预

测 多 模 态 大 模 型 以 具 有 推 理 能 力 的 矿 产 预 测 语 言

大 模 型 为 骨 干 ，借 助 矿 产 预 测 视 觉 大 模 型 的 空 间

信 息 感 知 能 力 ，使 其 能 从 未 训 练 区 域 中 自 动 提 取

多 源 找 矿 信 息 并 圈 定 成 矿 远 景 区 和 找 矿 靶 区 .
矿产预测多模态大模型的具体构建过程如下：

（1）数 据 准 备 . 构 建 如 下 预 训 练 数 据 集 ：（a）对

齐 数 据 集 ：构 建 找 矿 语 料 ‒空 间 数 据 对（图 13a），对

齐 文 本 数 据 和 空 间 数 据 的 特 征 空 间 ；（b）对 话 数 据

集 ：使 用 现 有 大 语 言 模 型 来 构 建 对 话 数 据 集（图

13b），增强模型的图文对话能力；（c）空间数据生成

数据集：结合对话数据集，将某一个空间数据作为输

出目标来构建该数据集（图 13c）. 同时构建矿产预测

微调数据集（图 14），可根据现有科技论文文献作为

基 础 ，使 用 现 有 大 语 言 模 型 进 行 优 化 获 得 ；成 矿 远

景图和找矿靶区图可采用深度学习模型获取，汇总

后构建该微调数据集，使模型具备空间决策能力 .
（2）模 型 预 训 练 . 该 模 型 可 在 上 文 提 到 的 矿 产

预 测 语 言 大 模 型 和 矿 产 预 测 视 觉 大 模 型 的 基 础 上

进 行 构 建（图 15），并 额 外 添 加 成 矿 远 景 图 和 找 矿

靶 区 图 生 成 器 进 行 空 间 决 策 . 模 型 的 预 训 练 任 务

包 括 三 种 ：（a）找 矿 文 本 ‒ 空 间 对 齐 任 务 ：使 用

CLIP 任 务 对 齐 找 矿 文 本 和 空 间 数 据 的 特 征 空 间 ；

（b）找 矿 文 本 生 成 任 务 ：使 用 CLM 任 务 ，让 模 型 从

输 入 找 矿 数 据 中 挖 掘 并 生 成 对 应 文 本 描 述 ；（c）
空 间 数 据 生 成 任 务 ：根 据 提 供 的 找 矿 信 息 ，输 出

对 应 空 间 数 据 ，训 练 模 型 生 成 找 矿 空 间 数 据 的 能

图 13　找矿文本‒空间预训练数据集

Fig.13　Mineral exploration text-spatial pre-training dataset

图 14　找矿文本‒空间微调数据集

Fig.14　Mineral exploration text-spatial fine-tuning dataset
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力 ，使 矿 产 预 测 大 模 型 具 有 初 步 空 间 决 策 能 力 .
（3）模 型 微 调 . 使 用 找 矿 文 本 ‒ 空 间 微 调 数

据 集（图 14），对 图 15 中 虚 线 内 的 浅 层 神 经 网 络

进 行 微 调 . 同 时 使 用 基 于 人 类 反 馈 的 强 化 学 习

来 提 升 该 模 型 文 本 输 出 的 合 理 性 .
（4）模 型 部 署 应 用 ：除 1.4 节 中 提 到 的 方 式 外 ，

可 为 每 一 种 空 间 数 据 的 输 入 设 置 独 立 的 接 口 以 及

微调方法 . 可预先使用提示词工程来引导模型对找

矿 文 本 批 量 处 理 ，如 批 量 文 献 解 析 与 知 识 总 结 、自

动 构 建 地 质 知 识 图 谱 等（图 11）. 同 时 ，为 减 少 模 型

出 现 幻 觉 ，编 造 虚 假 信 息 ，可 选 择 检 索 增 强 生 成

（Lewis et al.， 2019）和 知 识 增 强 生 成（Liang et al.， 
2025）等 手 段 挂 载 知 识 库 或 知 识 图 谱 ，使 模 型 能

够 根 据 知 识 库 中 的 内 容 对 用 户 进 行 准 确 地 反 馈 .
最 终 目 标 是 构 建 一 个 以 对 话 系 统 为 核 心 的 矿

产预测多模态大模型，能够根据用户输入的文献资

料或找矿空间数据，发现成矿知识并圈定找矿远景

区 或 找 矿 靶 区 . 该 模 型 不 仅 具 备 跨 区 域 泛 化 能 力 ，

还能通过语言交互实现知识驱动的智能矿产预测 .

3 矿 产 预 测 大 模 型 构 建 的 挑 战 与

建 议  

矿产预测大模型已逐渐成为突破传统人工智能

方法局限的重要研究方向，其核心优势在于能够融合

文本与空间等多模态数据，可提升跨区域泛化能力和

地 质 任 务 适 配 性 . 然 而 ，从 MineAgent 到 GFM4
MPM 和 FM4GAI 等探索性实践来看，现有研究在数

据集、特征表示、模型架构等方面仍存在如下挑战：

（1）数 据 集 . 高 质 量 、结 构 化 的 找 矿 大 数 据 集

获 取 难 度 大 ，且 预 处 理 流 程 复 杂 . 本 文 所 提 出 的 矿

产 预 测 大 模 型 需 依 赖 多 源 找 矿 数 据（包 括 文 献 文

本 、地 质 、地 球 化 学 、地 球 物 理 、遥 感 数 据 等）. 在 预

训练任务中，需大量优质的文本‒空间数据对，而此

类数据需耗费大量人力进行收集、清洗、标注，并依

赖 专 家 知 识 构 建 ，显 著 增 加 了 数 据 准 备 成 本 . 由 于

大模型的知识来源依赖训练数据，数据获取的局限

性 直 接 制 约 了 模 型 性 能 . 为 缓 解 文 本 数 据 预 处 理

阶 段 的 人 力 消 耗 ，可 借 助 现 有 大 语 言 模 型 ，如

Qwen、DeepSeek、GPT 等 作 为 工 具 ，经 提 示 词 工

图 15　矿产预测多模态大模型预训练示意图

Fig.15　The architecture of pre-training for the mineral prospectivity mapping multimodal foundation model
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程 后 对 文 本 语 料 批 量 进 行 清 洗 、标 注 等 预 处 理 .
（2）找矿大数据表征 . 找矿大数据具有多源、异

构 、多 维 度 、多 时 空 分 辨 率 、缺 失 值 多 等 特 征 ，如 何

高 效 表 征 这 些 数 据 作 为 大 模 型 的 输 入 是 构 建 大 模

型 的 一 个 挑 战 . 一 个 可 用 的 解 决 方 案 是 构 建 找 矿

知 识 图 谱 来 表 征 找 矿 大 数 据 ，将 找 矿 大 数 据 的 多

源 特 征 作 为 属 性 并 使 用 边 来 表 示 其 异 构 特 性 .
（3）预 训 练 任 务 设 计 . 现 有 预 训 练 任 务 难 以 适

配矿化特征提取需求 . 直接借鉴自然语言处理与计

算 机 视 觉 领 域 的 掩 码 重 构 、生 成 式 扩 散 模 型 等 任

务，可能因找矿数据的特殊性（如地质异质性、多模

态耦合）导致效果不佳 . 因此，需开发针对找矿场景

的定制化预训练任务（如基于地质规律的多模态对

齐任务），以提升模型对矿化特征的识别能力 .
（4）模 型 框 架 设 计 . 传 统 方 法 难 以 高 效 处 理

找 矿 大 数 据 的 特 征 高 维 性 与 结 构 复 杂 性 ，亟 须

将 现 有 的 通 用 多 模 态 大 模 型 发 展 至 矿 产 预 测 领

域 . 从 零 开 始 训 练 大 模 型 的 计 算 开 销 巨 大 ，因 此

需 要 利 用 现 有 通 用 大 模 型 为 基 座 ，并 引 入 矿 产

预 测 视 觉 大 模 型 ，为 通 用 大 模 型 提 供 多 模 态 找

矿 数 据 感 知 能 力 . 该 方 式 可 大 幅 缩 短 训 练 时 间 ，

从 而 推 动 矿 产 预 测 大 模 型 的 实 际 应 用 .

4 结论与展望  

随 着 大 模 型 在 自 然 语 言 处 理 与 计 算 机 视 觉

领 域 的 突 破 性 进 展 ，其 强 大 的 泛 化 能 力 与 多 任 务

适 配 性 引 发 了 学 术 界 与 工 业 界 的 广 泛 关 注 . 矿 产

预 测 大 模 型 作 为 语 言 ‒空 间 多 模 态 融 合 的 典 型 应

用 ，通 过 整 合 文 献 文 本 中 的 成 矿 知 识 与 找 矿 空 间

数 据 中 的 矿 化 特 征 ，创 新 出 从“ 数 据 驱 动 ”到“ 数

据 驱 动 + 知 识 引 导 ”的 新 型 找 矿 范 式 . 具 体 而 言 ，

该 模 型 具 备“ 成 矿 知 识 挖 掘 与 成 矿 规 律 提 取 ”和

“ 空 间 预 测 与 找 矿 远 景 区 或 找 矿 靶 区 生 成 ”两 大

核 心 优 势 . 然 而 ，矿 产 预 测 大 模 型 的 实 际 应 用

在 数 据 层 面 、方 法 层 面 等 仍 面 临 多 重 挑 战 .
矿 产 预 测 大 模 型 的 未 来 研 究 方 向 需 聚 焦 以 下

六 个 方 面 ：（1）构 建 大 规 模 找 矿 数 据 集 ：系 统 收 集

准 确 、种 类 丰 富 的 大 规 模 找 矿 文 本 ‒空 间 数 据 集 ，

为 矿 产 预 测 大 模 型 构 建 提 供 坚 实 的 数 据 支 撑 ；（2）

探 索 找 矿 空 间 数 据 表 征 形 式 ：创 新 多 源 空 间 数 据

表 征 方 法 ，完 整 保 留 其 中 蕴 含 的 找 矿 信 息 ；（3）定

制 化 模 型 架 构 设 计 ：针 对 性 设 计 适 配 多 源 找 矿 数

据 的 模 型 架 构 ，实 现 模 型 对 找 矿 信 息 的 充 分 提 取 ；

（4）定 制 化 预 训 练 任 务 设 计 ：开 发 基 于 地 质 规 律 的

多 模 态 对 齐 任 务 ，增 强 模 型 对 地 质 数 据 异 质 性 的

适 应 能 力 ；（5）知 识 增 强 框 架 构 建 ：通 过 地 质 知 识

库 与 大 模 型 的 深 度 融 合（如 检 索 增 强 生 成），实 现

从“ 数 据 驱 动 ”到“ 数 据 驱 动 + 知 识 引 导 ”的 范 式 转

变 ；（6）动 态 更 新 机 制 探 索 ：引 入 流 数 据 处 理 框 架

与 增 量 学 习 策 略 ，赋 予 模 型 实 时 响 应 新 数 据

的 能 力 ，提 升 预 测 的 时 效 性 与 区 域 适 配 性 .
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