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摘要：矿产资源是国家经济安全与工业化发展的关键保障。随着浅部资源的日益枯竭，在矿

山深部寻找可接替资源已成为保障资源安全的必然选择。然而，深部找矿面临位置深、直接

信息少、间接信息弱等问题，亟需突破矿床深部结构不清、深部控矿规律隐蔽、深部矿体空

间定位难度大等关键技术难题，传统矿产资源定量预测方法难以满足深部矿体三维空间精准

定位需求。为此，本文系统地阐述深部矿产三维智能预测理论与方法及其挑战。该理论与方

法以成矿系统和数据科学理论为指导，初步突破了“矿床深部三维结构重建的地质-地球物

理-地球化学约束”、“矿床深部三维结构对矿化空间定位的控制机制”两大关键科学问题，

形成了“地质解析-精细建模-三维分析-智能预测”方法框架，建立了以矿床深部结构三维

精细重建、深部结构几何-物质分析、深部矿体三维定位智能预测为核心的理论方法与技术

体系。其核心技术包括：（1）基于多源异构数据同化与贝叶斯推断的矿床深部三维结构精

细重建；（2）融合多级构造样式与成矿过程模拟的三维结构几何-物质成矿信息智能提取；

（3）应用深度神经网络、域自适应及多模态学习等人工智能技术的深部矿体三维智能定位

预测。这一理论方法初步实现了深部结构重建的自动化、控矿规律表征的定量化与矿体定位

预测的智能化，并在我国胶东、金川等重要矿集区/矿区的深部找矿实践中取得显著成效。

本文最后从深部三维结构精细建模多源数据同化、空间结构-成矿物质耦合成矿信息表征、

大语言模型驱动深部矿体三维定位预测等视角探讨了深部矿产三维智能预测的未来挑战与

发展方向，以期进一步促进深部找矿预测的深度智能化发展。 
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Abstract: Mineral resources are vital for national economic security and industrial development. 

As shallow resources become increasingly depleted, the exploration of alternative resources in the 

deeper parts of mines has become an inevitable strategy to ensure resource security. However, deep 

mineral prospectivity mapping faces significant challenges, including great depths, limited direct 

observations, and weak indirect information. There is an urgent need to overcome key technical 

challenges, including unclear deep ore deposit structures, obscured deep ore-controlling patterns, 

and significant difficulties in spatial positioning of deep ore bodies. Traditional quantitative 

prediction methods for mineral resources struggle to meet the demand for precise 3D spatial 

positioning of deep resources. To address these issues, this paper proposes novel theories and 

methods of 3D intelligent prediction of deep mineral deposits. Guided by the metallogenic system 

theories and data science, these theories and methods have preliminarily broken through two key 

scientific issues: “geological-geophysical-geochemical constraints on the 3D reconstruction of deep 

ore deposit structures” and “the controlling mechanism of deep 3D ore deposit structures on the 

spatial positioning of mineralization”. It has established a methodological framework of "geological 

analysis - refined modeling - 3D analysis - intelligent prediction", and innovatively developed a 

theoretical, methodological, and technical system centered on the 3D refined reconstruction of deep 

deposit structures, 3D geometric-material analysis of ore-forming space, and intelligent 3D 

positioning prediction of deep ore bodies. The core technologies include: (1) refined 3D 

reconstruction of deep deposit structures based on multi-source heterogeneous data assimilation and 

Bayesian inference; (2) intelligent extraction of 3D spatial geometric and material mineralization 

information using coupled simulation of multi-level structural styles and metallogenic processes; (3) 

intelligent 3D positioning prediction of deep ore bodies applying artificial intelligence techniques 

such as deep neural networks, domain adaptation, and multi-modal learning. These theories and 

methods have realized the automation of refined deep structure reconstruction, the quantification of 

deep ore-controlling patterns representation, and the intellectualization of orebody positioning 

prediction, and have achieved significant breakthroughs in deep ore prospecting in major mineral 

concentration areas in China, such as the Jiaodong Peninsula and the Jinchuan. Finally, this paper 

discusses the future challenges and development directions of 3D intelligent prediction of deep 

mineral resources from the perspectives of multi-source data assimilation for refined 3D modeling 

of deep structures, characterization of mineralization information based on the coupling of spatial 

structure and metallogenic materials, and large language model-driven 3D positioning prediction of 
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deep ore bodies, aiming to further promote the development of in-depth intellectualization of deep 

mineral prospectivity mapping. 

Keywords: three-dimensional mineral prospectivity mapping; three-dimensional geological 

modeling; mineralization information extraction; intelligent mineral prospectivity mapping; deep 

mineral resources 

0 引言 

矿产资源是经济社会发展的重要物质基础。社会工业化进程的发展以矿产资源的大量消

耗为基础，尤其是进入本世纪以来，信息化社会的发展更加离不开矿产资源的保障作用（Dubi

ński，2013；Oberle et al.，2019）。庞大的矿产资源需求使中国的资源安全乃至于经济安全

一直备受关注。随着矿产资源消耗量的增加和找矿难度的增大，中国矿产资源的保证程度呈

明显下降趋势，使得中国大部分矿产资源供需面临严峻形势。保障矿产资源尤其是战略性矿

产资源的安全，对中国经济安全与发展具有特殊的必要性（陈毓川，2014；郭娟等，2019）。

随着地表矿、浅部矿和易识别矿的长期开采，中国主要矿产后备资源不足，矿产接替资源短

缺的形势日益严峻，危机矿山问题已成为矿产资源可持续发展最突出的问题（赵鹏大等，

2004）。针对这一问题，最有效的解决途径是开展矿区、矿田及矿集区接替资源找矿预测研

究。对此，我国通过一系列中长期规划，持续推进以深部找矿与技术突破为核心的资源勘探

战略部署。为贯彻落实深部找矿战略部署，科技部制定了国家重点研发计划“深地资源勘查

开采”重点专项实施方案，提出形成 3000 米以浅矿产资源勘探成套技术能力的攻关目标（樊

俊等，2019）；特别是 2024 年以来，面向深地科学前沿，攻克深地资源探测核心技术难题，

已成为国家资源能源安全重大战略。 

以矿产资源定量预测与评价为主的理论与方法最早应用于矿产勘查（赵鹏大，1994；卢

作祥，1989）。立足于成矿规律研究和挖掘，矿产资源预测与评价不仅是矿产勘查工作的先

行，还贯穿于矿产勘查全过程（赵鹏大，1994）。矿产资源定量预测与评价的发展过程大致

可以划分为 4 个阶段：第一阶段（20 世纪 50 年代至 70 年代末），矿产资源定量预测评价

理论方法创立和形成阶段（Allais and Chung，1957；Cargill，1977）；第二阶段（20 世纪 80

年代至 90 年中期），矿产资源定量预测评价全面发展和应用阶段（赵鹏大等，1983；王世

称等，1989）；第三阶段（20 世纪 90 年代中期至 21 世纪前 10 年代中期），基于 GIS 等数

字化技术的矿产资源数字化与定量化预测评价阶段（肖克炎等，2000；成秋明，2007；左仁

广等，2007；夏庆霖等，2009；陈建平等，2012；毛先成等，2014；袁峰等，2014）；第四

阶段（本世纪 10 年代中期至今），基于大数据与人工智能技术的矿产资源定量预测阶段（肖

克炎等，2015；周永章等，2018；左仁广，2019；Zuo et al.，2021；Deng et al.，2022b；成

秋明，2022；Chen et al.，2023）。目前，矿产资源定量预测与评价，基于现代成矿理论和矿

产勘查新技术，综合运用各种定量化方法、信息提取和人工智能技术，为矿产勘查提供矿产

资源数量、位置和质量的预测结果与决策依据，正逐步向智能化方向发展（Zuo et al.，2019，

2023，2025；Zuo，2020；成秋明等，2025b；左仁广，2025）。 
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上述矿产资源定量预测与评价方法，主流是面向中小比例尺的全球性和区域性尺度的地

表和浅部矿产预测为主，相关技术与软件集中于 2 维或 2.5 维，难以满足和适应危机矿山深

边部找矿场景下向深边部三维空间发展的需要。为此，隐伏矿体立体定量预测理论方法被逐

步提出，并发展成为矿产资源三维可视化预测或三维成矿预测（毛先成，1986，2006；毛先

成和陈国珖，1988；Mao and Chen，1991；邹艳红，2005；陈建平等，2007，2014；吕鹏，

2007；邓浩，2008；Mao et al.，2009；毛先成等，2010a，2011b；肖克炎等，2012；袁峰等，

2014，2019；张明明等，2014；Wang et al.，2015；李晓晖，2015；Li et al.，2015；Zhang et 

al.，2020；Li et al.，2022；Liu et al.，2024a）。该理论与方法对矿产资源定量预测评价理论

与方法进行了针对性创新，将区域平面二维空间拓展到矿田/矿床立体三维空间，有效地应

用于危机矿山深部找矿预测，实现矿山真三维空间中隐伏矿体精准定位、定量预测与可视化

表达。尽管隐伏矿体立体定量预测和三维可视化预测研究已经取得初步性和阶段性进展（李

晓晖等，2018；Mao et al.，2019a；Zhang et al.，2019；陈进等，2020；李楠等，2021；王功

文等，2021；Deng et al.，2022a；袁峰等，2024；Xiao et al.，2024；Zhang et al.，2025；张

志强等，2025），但仍面临着矿床深部结构不清、深部控矿规律隐蔽、深部矿体空间定位难

度大等难题，需要进一步重点突破深部结构难查明、深部成矿信息难识别、深部矿体定位规

律难发现等技术难题。同时，危机矿山在历年的勘探和开发过程中，积累了大量勘探数据与

资料，这些数据和资料为矿山深部找矿预测关键技术突破提供了较充足的信息准备。 

深部找矿预测的国家需求、关键问题和技术难题（翟裕生等，2004；赵鹏大，2007；陈

毓川等，2020；滕吉文等，2022；毛景文等，2024；樊俊等，2019），极大地驱动了矿产三

维智能预测理论与方法的发展。周永章等（2021）探讨了发展地球系统-成矿系统-勘查系统

-预测评价系统知识图谱的思路，构建了华南钦杭成矿带斑岩铜矿知识图谱；左仁广等（2024，

2025）提出将领域知识嵌入 AI 矿产预测全过程、地质约束自监督图-Transformer 模型和地

质约束图强化学习模型，建立透明和可解释的矿产预测人工智能模型，破解智能矿产预测泛

化能力弱和可解释性差等技术难题；成秋明（2025a）深入探讨了大数据与 AI 赋能的矿产资

源预测新范式，尤其是人类智能（HI）与人工智能（AI）的深度融合；肖克炎等（2025）提

出大数据智能预测评价理论与方法，分析了大数据在矿产预测中的关键技术；王永志等（2025）

提出一种大模型驱动的矿产资源智能预测超级智能体方法，以多模态大模型（如 DeepSeek）

为基础底座，依托通用智能体技术创建由管理智能体和智能体群构成的超级智能体。在国家

重点研发、自然科学基金重点等项目支持下，笔者等经过长期持续研究，初步构建形成了深

部矿产三维智能预测理论与方法（Mao et al.，2019，2024a；Liu et al.，2021b；Deng et al.，

2022b；Chen et al.，2024a；Huang et al.，2024a）。该理论与方法以成矿系统、综合信息、

数据科学等找矿预测理论为指导，采用由已知到未知、将浅论深、数据驱动的方法策略，重

点突破解决“矿床深部三维结构重建的地质-地球物理-地球化学约束”、“矿床深部三维结

构对矿化空间定位的控制机制”两大关键科学问题，构建了“地质解析-精细建模-三维分析

-智能预测”的技术架构，涵盖成矿系统分析和找矿概念模型构建（Liu et al.，2018b，2020，
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2021a；Li et al.，2023）、矿床深部结构多源异构数据同化三维精细重建（Wang et al.，2023b；

Huang et al.，2023a，2023b；Chen et al.，2020a）、深部三维结构几何-物质成矿要素分析与

提取（Liu et al.，2021b；Deng et al.，2022a，2024；Mao et al., 2024d）、深部矿体三维智能

预测（Deng et al.，2022b；Zheng et al.，2023，2024；Chen et al.，2024a；Liu et al.，2024b；

Mao et al.，2024c；Wang et al.，2024；Deng et al.，2025）四个核心环节，初步实现了矿床

深部三维结构重建的自动化与精细化、深部结构控矿规律表征的定量化与透明化、深部空间

矿体定位的精准化与智能化，为深部成矿规律研究与隐伏矿体智能定位预测提供了理论支撑

与技术保障，并应用于我国胶东金矿集区、甘肃金川铜镍矿床等取得深部找矿突破。 

当前，面对深地资源国家需求，在人工智能时代背景下（Wang et al.，2023a；Chen et al.，

2024b；Lachowycz et al.，2024），深部矿产三维智能预测虽然取得了长足进展，但仍然面临

诸多挑战。由成矿过程复杂性、成矿特征多样性、深部信息弱与混杂等因素导致的深部结构

不清、深部控矿规律隐蔽、深部矿体定位规律不明等，仍然是未来长期存在的关键科学与技

术问题，也是未来深部找矿预测长期面临的关键难题。因此，本文试图从笔者近年来重点关

注的矿床深部三维结构精细重建、深部三维结构几何-物质分析与成矿信息提取、深部矿体

三维定位智能预测三个方面，全面梳理深部矿产三维智能预测的理论、方法与技术，并针对

深部矿产三维智能预测面临的挑战，给出对策和展望，以期：（1）为国内外从事深部找矿

和三维成矿预测的工作者提供重要的参考与启发，推动三维成矿预测在理论体系、技术路径

与应用实践上的不断创新、发展与成熟；（2）为深地资源探测、危机矿山深部找矿、“深

地”资源空间扩展等提供全面的理论、方法和技术支持，为保障我国矿产资源产业链和供应

链安全，缓解我国矿产资源自主保障能力，支撑大中型矿山企业资源可持续发展与找矿技术

转型升级等，提供理论指导、方法借鉴和技术参考。 

1 矿床深部三维结构贝叶斯推断与精细重建 

矿床地质结构控制矿化作用的发生发展和矿体的形成与分布。随着地质勘查向深部推进，

矿床深部地质结构研究已成为深部找矿技术的关键基础。该研究是实现深部三维结构建模、

定量分析和深部矿体定位预测的前提。精细重建矿床深部地质三维结构，有助于揭示深部地

质结构对矿化空间分布的控制规律，保障三维成矿信息提取的可靠性，提高深部隐伏矿体空

间预测的准确性。在深部地质信息获取难度大、数据信息量少的背景下，矿床深部地质结构

三维重建主要依据矿床浅部控制结构模型进行趋势外推，即，基于地质构造和地质体的空间

形态趋势构建深部外推结构。然而，该方法存在两个问题：（1）外推结构模型的可靠性会

随着深度增加而逐渐降低；（2）外推结构模型是光滑的趋势模型，无法呈现深部的精细结

构，比如产状陡缓变化、形态多级起伏等。对于该问题，我们认为，最可能的方法是，充分

有效地利用直接和间接、定量和定性、浅部和深部的地质、物探、化探、钻/坑探等信息，以

及地质特征、地质规律认识。基于此，提出矿床深部地质结构数据同化精细重建理论与方法，

将多源、异构、多尺度的地、物、化、钻/坑勘查数据和地质规律、知识、经验，纳入到统一

的贝叶斯数据同化框架下（图 1），以矿床三维地质结构初始模型作为出发点，采用“粗略
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初建-精细重建”的递进方案，实现矿床深部地质结构三维结构的迭代推断与重建（Huang et 

al.，2023a，2023b；Wang et al.，2023b；Zhang et al.，2023；Chen et al.，2025）。 

 

图 1 矿床深部三维结构贝叶斯数据同化精细重建方法 

Fig.1 Methods for refined reconstruction of deep 3D ore deposit structures using Bayesian data assimilation 

1.1 贝叶斯数据同化模型 

贝叶斯数据同化模型基于贝叶斯理论（Miguel，2015，2016；Aydin，2017），考虑先验

分布和似然函数信息，求解得到较为可靠的后验概率分布。先验分布表示已知参数的概率分

布，取决于相关经验知识，不依赖直接的观测数据；似然函数用于统计参数，表达参数之间

的似然性，即已知矿床深部地质结构观测结果的前提下，对物性参数进行估计（Wellmann，
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2017；Thiele，2019）。因此，为构建贝叶斯数据同化模型，我们将地质经验和主观认识作

为模型的先验分布，使迭代推断与重建的矿床深部地质结构三维模型更好地符合专业地质认

知，而将实际地质-地球物理观测数据作为贝叶斯数据同化模型的似然函数，以求解矿床深

部地质结构三维模型正演值与实际观测值之间的相关性，寻求与实际数据拟合度最好的模

型。由此可见，贝叶斯数据同化模型能够有效结合地质经验知识与实际勘查数据。 

假设已知的观测数据ℰ = {ℰ1, ℰ2, … , ℰ𝑁}，建立矿床深部地质结构隐函数𝐹(𝐱)的贝叶斯数

据同化模型表达式（Huang et al., 2023a, 2023b）： 

𝑃(𝐹(𝐱)|ℰ) =
𝑃(𝐹(𝐱))𝑃(ℰ|𝐹(𝐱))

𝑃(ℰ)
 (1.1) 

其中，𝑃(ℰ)与勘查观测数据集相关，可视为常数，𝑃(𝐹(𝐱))为先验分布，𝑃(ℰ|𝐹(𝐱))为似然函

数。 

先验分布主要包含平滑、产状约束等地质先验，其可以表达为： 

𝑃(𝐹(𝐱)) =
1

𝑍
𝑒𝑥𝑝 (−𝐸𝑝(𝐹(𝐱))) (1.2) 

其中，𝑍为一个恒定常数，𝐸𝑝(𝐹(𝐱))为多种数据共同构成的先验约束函数，即： 

𝐸𝑝(𝐹(𝐱)) =  𝐸𝑖𝑛𝑖𝑡(𝐹(𝐱)) + 𝐸𝑖𝑡𝑒𝑟(𝐹(𝐱)) + 𝐸𝑠𝑡𝑟𝑖(𝐹(𝐱)) + 𝐸𝑠𝑚𝑜𝑜(𝐹(𝐱))     (1.3) 

其中，𝐸𝑖𝑛𝑖𝑡(𝐹(𝐱))，𝐸𝑖𝑡𝑒𝑟(𝐹(𝒙))，𝐸𝑠𝑡𝑟𝑖(𝐹(𝐱))和𝐸𝑠𝑚𝑜𝑜(𝐹(𝐱))分别表示初始模型一致性、迭代

模型一致性、产状和平滑约束。为了描述矿床深部地质结构的位置及形态等参数与实测数据

之间的拟合度，确保结构推断及重建的准确性和可靠性，利用重力数据、地震数据以及深钻

数据共同构建似然函数，可以表示为： 

𝑃(ℰ|𝐹(𝐱)) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

𝐸𝑙(𝐹(𝐱))

2𝜎2
)     (1.4) 

其中，𝜎为常数，𝐸𝑙(𝐹(𝐱))表示不同数据类型共同构成的似然函数，其表达式为： 

𝐸𝑙(𝐹(𝐱)) =  𝐸𝑔𝑟𝑎𝑣(𝐹(𝐱)) + 𝐸𝑠𝑒𝑖𝑠(𝐹(𝐱)) + 𝐸𝑑𝑟𝑖𝑙(𝐹(𝐱)) (1.5) 

式中，𝐸𝑔𝑟𝑎𝑣(𝐹(𝐱))，𝐸𝑠𝑒𝑖𝑠(𝐹(𝐱))和𝐸𝑑𝑟𝑖𝑙(𝐹(𝐱))分别表示重力、地震剖面和深钻约束。 

1.2 贝叶斯推断与不确定性评价 

由于贝叶斯理论在高维离散型问题中计算复杂且积分求解困难，难以使用解析方法获得

后验分布，因此，结合马尔科夫链蒙特卡洛采样（Markov Chain Monte Carlo，MCMC）方法

进行贝叶斯推断。蒙特卡洛积分从给定分布中抽样，然后通过地质结构样本均值来逼近期望，

而MCMC方法通过构建一个马尔科夫链以实现从给定高维分布中抽样（Wang，2016；Pakyuz-

Charrier，2019）。该算法在贝叶斯框架下，利用已有资料进行约束，既能使最优解满足参数

的统计特性，又通过融入先验信息，提高解的精度，在寻优过程中能够跳出局部最优，得到

全局最优解。利用 MCMC 算法可以得到大量来自于扰动模型的后验概率分布样本，不仅可

以得到每个未知参数的估计值，而且可以得到与之相关的不确定性信息（Schneeberger，2017；

Daniel，2017）。最后通过信息熵对矿床深部地质结构后验概率分布以及空间不确定性进行

度量（Wellmann，2012，2013），以引导后续三维模型迭代重建。 
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该理论与方法重点针对多源多场贝叶斯数据同化模型产生的复杂后验概率，提出矿床深

部结构面的 MCMC 快速采样技术（Huang et al.，2023b），实现对矿床深部结构三维模型的

快速扰动及其复杂后验概率的精细采样，有效突破了深部结构推断和不确定性评价中后验概

率难采样、难推断的技术障碍，精细、准确有效推断矿床深部结构位置与形态的不确定性分

布，实现了复杂后验概率条件下的矿床深部结构贝叶斯精细推断与不确定性评价。 

1.3 水平集方法与深部结构迭代重建 

水平集方法是一种用于追踪复杂界面（如形状边界）运动和演化的数值技术，其核心思

想通过引入一个更高维度的水平集函数，并将界面表示为该函数的零等值面，从而隐式地、

稳定地处理界面拓扑结构的变化。在深部结构三维重建中，水平集方法可以根据贝叶斯数据

同化框架表示的深部结构后验概率，在最大后验概率原则下迭代寻找最优的深部地质结构

面。在水平集方法中，一个线框曲面可以被参数化为一个高维隐函数（称为水平集函数）的

零水平集。采用带符号的距离函数作为水平集函数，其定义为空间中任意点到曲面的最短距

离，并根据该点相对于曲面的位置来确定其符号，该表达式为： 

𝐹(𝑥) =  {
𝑑(𝑥, 𝐶), 𝑥 ∈ ℎ𝑎𝑛𝑔𝑖𝑛𝑔 𝑤𝑎𝑙𝑙

0, 𝑥 ∈ 𝐶
−𝑑(𝑥, 𝐶), 𝑥 ∈ 𝑓𝑜𝑜𝑡𝑤𝑎𝑙𝑙

 (1.6) 

其中，𝑥表示三维空间中的体元，𝑑(𝑥, 𝐶)表示点𝑥到深部构造表面𝐶的最短距离，并约定当𝑥

位于上盘（hanging wall）时距离为正，位于下盘（footwall）时为负。于是根据岩性模型及

岩石物性先验知识，采用如下水平集函数为每个体素赋予密度值： 

𝜌(𝐹(𝑥)) =  {
𝜌𝑖𝑛𝑡(𝑥), 𝐹(𝑥) > 0

𝜌𝑒𝑥𝑡(𝑥), 𝐹(𝑥) < 0
 (1.7) 

其中，𝜌𝑖𝑛𝑡(𝑥)和𝜌𝑒𝑥𝑡(𝑥)分别代表断层上盘和下盘体元的先验密度值。在此基础上，建立地质

先验知识和多源数据约束的目标函数，其表达式为： 

𝑀𝑖𝑛𝐹(𝑥)𝐸 = 𝑀𝑖𝑛𝐹(𝑥)(𝐸𝑔 + 𝐸𝑆 + 𝐸𝐶 + 𝐸𝑂) (1.8) 

其中𝐸𝑔，𝐸𝑆，𝐸𝐶和𝐸𝑂分别表示重力数据约束、地震数据约束、一致性约束和产状约束，可以

利用梯度优化算法最小化目标函数以引导三维模型迭代重建。具体地，水平集函数在给定速

度场的作用下通过持续变形来不断减小目标函数值，其表达式为 Hamilton–Jacobi 方程： 

𝜕𝐹

𝜕𝑡
=

𝐹𝑡+1 − 𝐹𝑡

∆𝑡
= −𝑉(𝑥)‖𝛻𝐹‖ (1.9) 

其中𝐹𝑡+1, 𝐹𝑡（分别为迭代数数𝑡 + 1（和𝑡（时的水平集函数值，𝑉(𝑥)（为变形速度，‖𝛻𝐹‖（是水平集

函数梯度的长度，时间步∆𝑡满足稳定性条件： 

∆𝑡 × (
𝑚𝑎𝑥|𝑉𝑡(𝑥)|

𝑚𝑖𝑛{𝑑𝑥, 𝑑𝑦, 𝑑𝑧}
) < 1 (1.10) 

为保证目标函数不断减小，其速度场表达式为： 

𝑉(𝑥) =
𝜕𝐸

𝜕𝐹
(𝑥) =

𝜕𝐸𝑔

𝜕𝐹
(𝑥) +

𝜕𝐸𝑠

𝜕𝐹
(𝑥) +

𝜕𝐸𝑐

𝜕𝐹
(𝑥) +

𝜕𝐸𝑜

𝜕𝐹
(𝑥) (1.11) 

当相邻两数迭代|𝐸𝑡+1 − 𝐸𝑡|小于阈值时即可以获取精细的断裂模型（Wang et al., 2023b）。 
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2 矿床深部三维结构几何-物质分析与成矿信息提取 

矿床深部三维结构中的几何与物质因素控制和影响成矿过程源、运、储、变、保等多个

环节。以矿床结构的几何、物质特征为两大核心要素，开展矿床深部三维结构综合分析，将

有助于系统地解剖成矿过程要素，综合、精细建立深部地质结构制约矿化空间定位的深层数

规律。在深部矿体三维预测中，从矿床深部地质结构提取显著表征矿化定位规律的三维成矿

信息，是揭示深部矿化空间定位规律的关键所在。然而，已有的地质结构分析方法，大多局

限于单一因素、定性分析或者经验驱动，难以获得地质三维结构制约矿化空间定位的深层数

规律。为查明并定量表达矿床深部结构对矿化空间定位的制约关系与控制作用，围绕矿床深

部三维结构中几何与物质这一相互制约的成矿系统耦合结构，从几何（矿床深部结构形态及

样式）、物质（流体及其活动路径）及耦合的角度，建立一种新的地质三维结构几何-物质分

析及成矿信息提取方法与技术（毛先成等，2012，2018，2019；邓浩等，2021；Mao et al.，

2016，2023a，2024c；Chen et al.，2020a；Deng et al.，2022a，2024），具体包括：地质体

三维形态特征提取、地质结构控矿样式特征分析、控矿作用力-热-流耦合分析、深部流体活

动路径推断的理论与方法（图 2）。该方法突破了深部控矿因素难表征和关键成矿信息难提

取的技术障碍，实现了深部控矿规律表征的定量化与透明化。 

 

图 2 矿床深部三维结构几何-物质分析及成矿信息提取方法与技术 

Fig.2 Methods and techniques for 3D geometric and material analyses of deep ore deposit structures and for 

extraction of mineralization information 
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2.1 地质体三维形态特征提取 

地质体形态和分布控制含矿物质的运移、聚集和就位，对矿床（体）产出具有匹配关系。

成矿信息提取作为三维分析与建模预测工作的核心环节，主要用于提取地质控矿作用信息。

然而，现有方法虽取得一定成果，但主要依赖单一特征刻画控矿作用，缺乏系统性定量化；

对于控矿作用规律的分析也多基于经验驱动，缺乏深层数表达。如何发现全面、客观、深层

数的地质体形态控矿规律，已成为成矿作用信息提取中亟待解决的关键问题。 

为表达地质体形态特征及其控矿影响，发现全面、客观、深层数的地质体形态控矿规律，

针对不同类型的矿床（以胶西北热液型金矿与甘肃金川岩浆铜镍矿为例），建立地质体三维

形态特征提取及信息增强理论与方法，提出采用距离、起伏程度、产状、陡缓变换等因素构

建地质体形态特征，以表征地质体形态对矿体定位和矿化分布的控制作用，具体变量及指标

如表 1 所示（Mao et al.，2016，2019；Deng et al.，2022a）。 

表 1 不同矿床类型中控矿地质因素与指标集 

Table.1 Ore-forming geological factors and indicator sets for different ore deposit types 

矿床类型 地质因素变量 指标 意义 

胶西北热液型

金矿床 

矿化分布 
Au 品位 

Au 金属量 
矿化强度、成矿规模 

断层距离控矿因素 距离 构造对目标体元影响强度 

起伏程度控矿因素 
一级起伏 

二级起伏 

不同尺度下应力对构造形态的影

响，指示成矿空间发育程度 

产状控矿因素 坡度 构造形态对流体运移的控制 

陡缓变换控矿因素 陡缓转换 应力突变对流体运移影响 

甘肃金川岩浆

铜镍硫化物矿

床 

矿化分布 
Cu、Ni 品位 

Cu、Ni 金属量 
矿化强度、成矿规模 

岩浆运移通道控矿因素 中心轴距离 
岩浆通量对硫化物熔体中成矿元素

富集的影响 

顶底板相对距离控矿因素 距离比值 控制硫化物熔体重力渗流范围 

底板形态控矿因素 起伏趋势 控制硫化物熔体的圈闭聚集 

断层距离控矿因素 构造距离 构造对含矿岩浆运移的影响 

2.2 深部成矿构造力-热-流耦合数值模拟 

成矿作用的本质，是在特定地质作用下成矿元素发生富集的过程，该过程涉及复杂的热

力学与流体动力学机制。然而，当前针对深部构造-流体系统的研究方法多依赖于定性模式

与数据图解，难以对成矿期的构造应力场、流体运移规律及矿质沉淀机制等关键环节提供可

靠的定量证据。 

为查明矿床深部结构及其动力过程与矿源场、热流场、成矿流体因素耦合作用对成矿作

用的影响，提出构造控矿作用力-热-流耦合分析理论与方法，实现力-热-流耦合的成矿动力
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学三维模拟。具体地，基于达西定理（孔隙流体流动）、傅里叶定律（热传输）、质量守恒

（流体质量守恒）、能量守恒（热能-流体动能）、动量守恒（应力-应变）及力-热-流耦合方

程，建立变形-传热-流动耦合三维动力学模型。根据模拟结果与实际地质情况，迭代调整模

型中的边界条件参数和物性参数，采用 FLAC3D 软件有限差分程序等实现模型的求解，表

达成矿过程中的应力场、流场、热力场信息，最后利用这些信息为三维成矿智能预测提供知

识驱动和数据驱动（Shan et al., 2023；Mao et al., 2024d；Xie et al., 2025）。 

2.3 流体和岩浆通道三维推断与重建 

深部岩浆或流体活动路径对还原相应类型矿床形成过程，指示矿体深部定位具有重要意

义。然而，现有研究虽然从地球化学角度尝试寻找成矿流体通道或岩浆通道，但是由于深部

地球化学数据的稀缺性，难以获得精细、立体的流体活动或岩浆活动路径，如何有效还原流

体活动或岩浆活动路径，已成为深部三维物质结构分析中亟待解决的关键问题。 

为寻找深部成矿流体活动或岩浆活动路径，构建出有效可靠的深部成矿流体活动或岩浆

活动路径，提出基于隐马尔可夫链模型（HMM）的深部复杂岩浆或流体运移轨迹推断理论

与方法（Deng et al., 2024；Huang et al., 2024b）。该模型将体元矿化空间分布特征（𝑜1,⋅⋅⋅, 𝑜𝑛）

作为观测数据，岩浆或流体轨迹上的体元位置（𝑠1,⋅⋅⋅, 𝑠𝑛）作为隐藏状态，通过建立初始概率

（𝑃(𝑠1)）、转移概率（𝑃(𝑠𝑖|𝑠𝑖−1)）和似然概率（𝑃(𝑜𝑖|𝑠𝑖)）三个核心参数，将轨迹识别问题

转化为最大化后验概率的优化问题。HMM 的完整后验概率表达式为： 

𝑃(𝑠1,⋅⋅⋅, 𝑠𝑛|𝑜1,⋅⋅⋅, 𝑜𝑛) =
1

𝑍
𝑃(𝑠1) ∏ 𝑃(𝑠𝑖|𝑠𝑖−1) ∏ 𝑃(𝑜𝑖|𝑠𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=2

 (2.1) 

其中，𝑍是归一化常数。考虑到岩浆流动的复杂性和随机性，利用福克-普朗克方程来描述概

率分布函数演化规律（Medved et al.，2020），于是转移概率可以表达为： 

𝑃(𝑠𝑖 = 𝑣𝑘|𝑠𝑖−1 = 𝑣𝑗) = {

𝑝(𝑋𝑘 , 𝑡|𝑋𝑗 , 𝑡0)

∑ 𝑝(𝑋𝑙 , 𝑡|𝑋𝑗 , 𝑡0)𝑣𝑙∈𝑁(𝑣𝑗)

, 𝑣𝑘 ∈ N(𝑣𝑗)

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (2.2) 

𝑝(𝑋𝑘, 𝑡|𝑋𝑗 , 𝑡0) =
1

√4𝜋𝐷(𝑡 − 𝑡0)
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑋𝑘 − 𝑋𝑗 − 𝑣(𝑡 − 𝑡0))
2

4𝐷(𝑡 − 𝑡0)
) (2.3) 

其中，𝑁(𝑣𝑗)是体元𝑣𝑗的相邻体元集合，𝑣𝑙是𝑁(𝑣𝑗)中的某个体素，𝑋𝑗、𝑋𝑙、𝑋𝑘分别是体元𝑣𝑗、

𝑣𝑙、𝑣𝑘的空间位置。针对岩浆铜镍硫化物矿床，体元矿化特征为𝑜𝑖 = (𝑁𝑖𝑖 , 𝐶𝑢𝑖 , 𝐶𝑢𝑖/𝑁𝑖𝑖)
𝑇，其

中𝑁𝑖𝑖 , 𝐶𝑢𝑖分别为体元𝑣𝑖的 Ni 和 Cu 的品位。矿床的形成受多期数多阶段成矿过程叠加控制，

其矿化品位分布在多数情况下经过适当转换（如取对数）后，可以近似地用正态分布来描述

（Sagar et al.，2018）。因此，基于矿化呈多元对数正态分布的一般性假设，将𝑃(𝑜𝑖|𝑠𝑖)定义

为多元对数正态分布，其表达式为： 

𝑃(𝑜𝑖|𝑠𝑖 = 𝑣𝑖) =
1

√(2𝜋)3|∑|
𝑒𝑥𝑝(−(𝑜̃𝑖 − 𝜇)𝑇∑−1(𝑜̃𝑖 − 𝜇)) (2.4) 

其中，𝜇和∑为待求参数，分别表示多元正态分布的均值和协方差矩阵，𝑜̃𝑖为𝑜𝑖的对数变换。
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在热液金矿床中，成矿流体运移受到构造形态控制。因此，将构造特征（断层倾角（𝑔𝑖）、

走向延伸度（𝜏𝑖）及断层距离（𝑑𝑖））和金矿化变量（𝑚𝑖）作为指标并假设这些指标相互独

立，那么观测似然可以分解为： 

𝑃(𝑜𝑖|𝑠𝑖 = 𝑣𝑖) = 𝑃(𝑜𝑔𝑖
|𝑠𝑖)𝑃(𝑜𝜏𝑖

|𝑠𝑖)𝑃(𝑜𝑑𝑖
|𝑠𝑖)𝑃(𝑜𝑚𝑖

|𝑠𝑖) (2.5) 

对于任意指标，其观测似然定义为 Gibbs 分布形式，表达式为： 

𝑃(𝑜𝑖𝑑|𝑠𝑖 = 𝑣𝑖) =
1

𝑍𝑖𝑑
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑜𝑖𝑑 − 𝑜̅𝑖𝑑)2

2𝜎𝑖𝑑
2 ) (2.6) 

其中𝑖𝑑 ∈ {𝑔𝑖 , 𝜏𝑖 , 𝑑𝑖 , 𝑚𝑖}，𝑜̅𝑖𝑑 , 𝜎𝑖𝑑分别为对应指标的最大值和方差，𝑍𝑖𝑑为归一化常数。 

以上方法定量揭示了岩浆矿床中岩浆熔体、热液矿床中热液流体的运移路径，为成矿信

息提取和深部找矿预测提供新思路和新方法（Deng et al., 2024；Huang et al., 2024b）。 

3 深部矿体三维定位信息智能融合预测 

成矿系统是复杂的非线性系统，成矿作用具有复杂的非线性动力学机制（於崇文，1994）。

这种复杂的非线性动力学机制，导致控矿变量与矿化变量之间存在复杂的非线性映射关系。

因此，融合多源控矿作用信息并定量表达其与矿体定位空间、矿化品位非线性关联的深部矿

体三维定位预测，是三维成矿预测的核心步骤和关键环节。随着数据科学的发展，机器学习

在深部矿体三维定位预测中显示出强大的数据挖掘与建模能力，常用的方法有多层感知器

（Liu et al.，2021a）、极限梯度提升（XGBoost）算法（Zhang et al.，2022）、支持向量机

（Fu et al.，2021；Gao et al.，2024）、梯度增强机（Li et al.，2023a）和随机森林（Zhou et 

al.，2024；Zhang et al.，2024）等。近年来，深度学习方法也逐渐应用于三维成矿预测研究，

这类方法主要以三维卷积神经网络为主（Xiao et al., 2021；Li et al.，2023），利用三维卷积

网络的多层变换结构，融合与当前体元相关的三维成矿空间信息，构建预测模型。虽然深度

学习方法通过多层非线性变换自动学习数据的分层特征，能够有效建立大量输入数据的高阶

抽象关系和复杂模式，但是由于大规模三维卷积核参数和学习样本的需求，目前在三维成矿

预测方面应用仍然受限。另外，已有深部矿体三维定位预测方法中并没有充分顾及模型可解

释性和非线性的兼容、多模态找矿信息数据的交叉融合、深部成矿规律差异性和深部信息非

对称性以及成矿系统中耦合成矿作用系统性、局部性的多层级特征等，这严重制约了深边部

三维找矿预测的智能化发展进程。为支撑 3000 米以浅深部矿产资源三维智能预测，定量还

原矿床深部结构制约下矿化定位非线性规律，建立了基于多通道投影深度卷积神经网络、贝

叶斯分解建模、多模态学习、深度域自适应学习和 Transformer 的矿化空间定位预测方法（图

3）。这些方法在深部成矿时空分布模式引导下，基于矿床深部三维结构几何-物质成矿信息，

利用深度神经网络，表达成矿信息到矿化定位的复杂非线性关联，突破现有预测模型低知识

驱动、高数据依赖的局限，实现深部成矿空间矿体定位的精准化与智能化。 
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深度域自适应迁移学习模型多模态学习模型

贝叶斯分解模型深度卷积神经网络模型

图 3 矿化空间定位规律深度学习模型与深部资源三维预测方法 

Fig.3 Deep learning models for spatial mineralization patterns recognition and 3D prediction methods for deep 

mineral resources 

3.1 多通道投影深度卷积神经网络 

在众多深度学习架构中，卷积神经网络（CNN）在识别图像、视频和三维场景的空间特

征方面取得了显著成功（Sermanet et al.，2014；Tran et al.，2015；Wang et al.，2018）。因

此，CNN 可以用于挖掘三维模型中的空间信息，为三维找矿预测提供有价值的参考。然而，

在三维成矿预测中运用深度卷积神经网络主要面临三方面的挑战：（1）CNN 需要规则的栅

格数据，而三维模型的非欧几里得和非结构化特征使其无法直接作为 CNN 的输入；（2）深

度学习框架需要精心设计，使 CNN 能够从三维模型中学习与成矿相关的特征；（3）CNN

的训练过程需要简化。虽然三维 CNN 完全适用于三维成矿模型，但是其在找矿预测应用中

存在矛盾。一方面，较大卷积核的高分辨率体元表征将导致训练样本需求量增大，从而产生

难以承受的计算成本；另一方面，要在有限样本下训练三维 CNN 则必须使用低分辨率体元

来表示三维模型，而这又会导致三维成矿预测中空间信息的丢失。用于表征控矿作用信息的
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地质结构面在拓扑结构上属于二维流形表面，这使得二维 CNN 更适用于提取地质结构面的

二维流形结构信息，从而能更有效地提取三维成矿信息。基于此，我们提出将三维地质结构

重组为二维多通道图像，设计并构建多通道投影深度卷积神经网络，以从给定的三维地质结

构模型中学习高级表征。这种方法有助于学习详细的地质边界几何表达，允许利用成熟的

CNN 框架构建找矿预测模型。 

首先，将三维地质结构模型的原始形状编译为若干简洁但信息丰富的形状描述符。这些

形状描述符包括拉普拉斯-贝尔特拉米特征函数、曲面法向量和曲面距离。拉普拉斯-贝尔特

拉米算子用于度量曲面𝑆上函数𝑓的变化，其表达式为： 

∆𝑓 =  ∇ ∙ (∇𝑓) (3.1) 

其中，∇是梯度算子，∇ ∙是散度算子。通过求解该算子的特征问题，得到特征值和特征函数，

这些特征函数即为所需的形状描述符，其公式为： 

∆φ =  λφ (3.2) 

其中𝜆，𝜑分别为特征值和特征函数。针对每个目标体元，将提取的形状描述符投影为多通道

图像，这些图像编码了三维地质结构面形状特征，并表征了目标体元的成矿控制作用。将目

标体元投影得到的多通道图像进一步输入到二维 CNN 中，模型将图像转换为网络顶层的紧

凑高级表征，并输出目标体元的成矿后验概率。该模型建立了成矿信息指标到矿化定位的非

线性关联，实现三维预测从单层非线性映射到深层神经网络关联的跨越，从而构建无需人为

设定预测变量的三维智能预测模型（Deng et al., 2022b；Liu et al., 2024b；Mao et al., 2024b；

Chen et al., 2024a）。 

3.2 贝叶斯分解模型 

当前无论是传统的数理统计方法，还是经典的机器学习方法乃至深度学习方法，通常

难以兼顾非线性和可解释性的问题。前者虽然能够生成可解释性良好的预测模型，但建模

过程中的简化假设和线性处理等操作导致模型难以捕捉变量之间的复杂非线性关系，进而

造成预测准确性不佳；后者虽然在处理非线性关系中存在显著优势，能够建立性能良好的

预测模型，但预测模型往往是黑盒，预测输出不透明，导致模型很难被人为理解或检查。

因此，如何同时兼顾预测模型的非线性和可解释性，是矿产预测建模面临的首要问题。 

针对上述问题，从预测建模的任务原理出发，利用贝叶斯定理对成矿预测变量和矿化目

标变量的概率关联关系进行推导和变换，提出了贝叶斯分解建模框架。该框架在保证预测模

型具有较高非线性能力的同时，保留了模型的显式可解释性。总体上看，贝叶斯分解建模采

用了分而治之的建模策略。首先，在顾及相关性的前提下对预测变量按维度进行分解。然后，

针对每一维预测变量，开展关于矿化变量的非线性变换，保证模型具有良好的预测性能。最

后，将变换后的变量以多元回归形式进行组合用于保留模型的可解释性，在生成预测模型过

程中可以考虑将深度学习方法如三维卷积神经网络嵌入到贝叶斯分解建模框架中。因而，贝

叶斯分解建模兼顾了预测模型的非线性和可解释性，可以建立预测性能强、可解释性好、可

靠性高的三维智能预测模型，从而更好地服务于不确定性高、勘查风险大的深边部矿产资源
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勘查（Mao et al., 2023b；Wang et al., 2024）。 

3.3 多模态学习 

大量研究表明，流体运移与构造活动之间存在紧密复杂的耦合关系，共同制约着矿床的

形成与分布（Cox et al.，2001；Groves et al.，2018）。在三维成矿预测建模中，地质结构通

常采用三维地质模型进行表征，以用于提取控矿作用信息（如岩体、接触带、断裂、岩性等）。

为进一步考虑成矿流体运移的作用，揭示和表征构造-流体耦合作用对热液成矿过程的影响，

将来自成矿动力学数值模拟的三维数据也整合到预测模型中。然而，两种数据在结构和拓扑

关系上存在显著差异，前者以二维流形网格形式呈现，而模拟数据则以三维网格和栅格形式

组织。此外，这两类数据在抽象信息层数上封装了不同的属性：一类量化了地质结构的几何

特征，另一类则模拟了成矿过程中的动力学特征；相对于可能更清晰指示成矿过程的动态模

拟数据，与成矿相关的几何特征隐藏于静态的三维地质模型之中。因此，尽管地质模型和成

矿动力学过程可能存在关联，但结构数据和模拟数据在本质上仍包含不相关的信息成分，直

接用于预测建模时会引入信息冗余或干扰。现有的三维成矿预测建模方法多采用简单的早期

或晚期融合策略来实现多模态数据信息的融合（Wang et al., 2020；Liu et al., 2021a；Mao et 

al., 2023b），对于处理多模态数据间的差异则关注有限。在融合多模态信息时，已有方法未

能充分考虑静态地质结构与动态成矿过程的耦合性与互补性。 

针对以上问题，在深度学习框架基础上，提出能有效融合地质结构数据与三维模拟数据

等多源信息的三维成矿预测方法。这是首数在三维成矿预测中显式处理成矿信息的跨模态差

异，并将其视为正式的多模态融合问题。为克服两种模态数据的模态差异，强化信息间耦合

性与互补性，通过结合早期与后期融合策略的优点，构建了能融合三维地质模型与三维成矿

动力学模拟数据协同关联特征的多模态融合网络模型。在网络模型中引入典型相关分析

（Canonical Correlation Analysis，CCA）协同模块，其表达式为 

𝐶𝐶𝐴 = 𝐶𝑜𝑟𝑟(𝑓𝑀(𝑋𝑀; 𝑊𝑀), 𝑓𝑆(𝑋𝑆; 𝑊𝑆))

= 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒 (√∑̂𝑀𝑀

−
1
2 ∑̂𝑀𝑆∑̂𝑆𝑆

−1∑̂𝑀𝑆
𝑇 ∑̂𝑀𝑀

−
1
2 ) 

(3.3) 

式中，𝑋𝑀，𝑋𝑆分别表示三维地质结构数据和数值模拟数据的输入特征矩阵，𝑓𝑀为表征地质

结构数据特征的卷积神经网络，𝑓𝑆为提取模拟数据特征的多层感知机，𝑊𝑀，𝑊𝑆分别为对应

的网络学习参数，∑̂𝑀𝑀，∑̂𝑆𝑆和∑̂𝑀𝑆分别为三维地质模型特征与成矿动力学模拟特征的样本

协方差矩阵及它们之间的交叉协方差矩阵。该方法能够最大化模态间的信息相关性，强化三

维地质模型与模拟数据在特征表达上的协同性，揭示地质结构与地质过程的关联本质，以实

现多模态信息的有效融合，最终建立基于深度多模态融合的深部矿产三维智能预测模型

（Zheng et al., 2024）。 

3.4 深度域自适应迁移学习 

成矿学研究发现（翟裕生等，2004），在不同的成矿深度下，矿床的物质组成、空间结
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构在不同深度下可能产生明显变化，岩石和流体可能具有显著不同的岩石应力、流体压力、

温度、岩石渗透率、pH、Eh 等物理化学性质，从而导致在不同埋藏深度下产出的矿体形成

于不同的成矿条件和成矿机制。不同深度下三维地质结构控矿特征和矿体定位机制的差异

性，导致了矿化空间分布规律的差异性。此外，由于地质勘查手段的局限性，在信息不对称

的深部弱信息环境下，矿床深部成矿信息相较于浅部具有高度的稀缺性和非对称性。因此，

如何顾及深部成矿规律差异性和深部弱信息条件，建立三维成矿预测非线性模型，是开展深

部矿化定位规律与三维预测模型研究过程中需要解决的重点问题。 

针对深部与浅部规律差异性问题，提出并建立基于空间关联域自适应的深度迁移学习网

络模型。以浅部为源域𝑠、深部为目标域𝑡，将深部三维成矿预测视为域自适应迁移学习问题，

建立了度量浅部和深部矿化定位规律差异性的空间关联极大均值间隔（Spatial associated 

maximum mean discrepancy，SAMMD）函数，其表达为： 

𝑑𝑆𝐴𝑀𝑀𝐷(𝑃, 𝑄) =  ‖
1

𝑚
∑ 𝜙(𝑥𝑖

𝑠)⨂𝜓(𝑧𝑖
𝑠) −

1

𝑛

𝑚

𝑖=1

∑ 𝜙(𝑥𝑗
𝑡)⨂𝜓(𝑧𝑗

𝑡)

𝑛

𝑗=1

‖

ℋ𝜙⨂ℋ𝜓

2

 (3.4) 

其中，𝑥为体元成矿信息特征，𝑧为空间坐标，𝑚和𝑛分别为源域和目标域的体元个数，𝑃和𝑄

分别为源域与目标域服从的特征边缘分布，ℋ𝜙和ℋ𝜓（分别为𝑃（和𝑄（的生生核尔尔特特空间

（RKHS），它们对应的特征映射分别为𝜙(𝑥)和𝜓(𝑧)。该函数通过寻找有利的 RKHS，有效

度量浅部和深部矿化信息分布的差异性。然后，建立矿化定位规律域自适应学习深度网络模

型，其中，利用 3.3.1 建立的多通道投影深度卷积神经网络表征构造形态控矿作用，而流体

动力控矿作用表达则采用多层感知机。在 SAMMD 引导下，利用网络对特征的逐层提取和

精炼机制，逐步提取浅部和深部共享的高层数成矿信息，完成浅部成矿信息到深部成矿信息

的正向迁移，从而实现直接统计浅部信息推断深部矿体到深度学习域自适应特征智能定位深

部矿体的跨越（Zheng et al.，2023；Chen et al.，2024a；Huang et al.，2024a）。 

3.5 应用实例 

针对大型矿山深部找矿需求，将深部矿产三维智能预测理论方法，应用于甘肃金川铜镍

矿、山东胶西北金矿集区（焦家、大尹格庄、夏甸、蚕庄和三山岛等金矿）等深部找矿预测，

在矿区/矿集区深部发现和探获厚度大、品位高的矿体，取得了深部找矿重要突破（毛先成

等，2024）。如图 4 所示，在山东焦家金矿带和甘肃金川铜镍矿，应用获得深部三维可视化

定位、定质、定量预测结果与深部找矿立体靶区圈定结果。上述理论方法和应用，基本实现

了矿床、矿田和矿集区尺度深部空间三维结构的精细重建与特征量化、深部控矿规律表征的

定量化与透明化、深部成矿空间矿体定位的精准化与智能化。 
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图（4（a）山东焦家金矿带和（b）金川铜镍矿深部三维预测结果与深部找矿立体靶区图（据毛

先成等，2024 修改） 

Fig.4 3D prediction results of deep mineralization and identified stereoscopic deep-

prospecting targets for (a) the Jiaojia gold belt in Shandong, and (b) the Jinchuan Ni–Cu sulfide 

deposit (modified after Mao et al., 2024a). 

4 挑战和展望 

深部矿产三维智能预测，以三维成矿预测中的“深部结构三维建模—三维成矿信息提取

—深部矿体三维预测”为基本逻辑和主要环节。虽然该理论、方法与技术在解决深部找矿的
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关键科学问题与技术难题上已取得较大进展，但是仍然且将长期面临下述挑战。这些挑战或

者问题主要体现在三维成矿预测的三个主要环节中，具体为：（1）深部三维结构精细建模

实现了地震、重力和测井等数据的融合，但是尚未实现与成矿结构面、蚀变及矿化结构密切

相关的电磁数据的同化；（2）现有成矿信息提取过程未充分考虑多级构造-流体耦合作用的

影响，且相对依赖知识驱动的非自动化表达，尚未实现数据-知识双驱动下的智能化提取与

表征；（3）虽然大语言模型凭借其强大的上下文感知、全局建模和高层数推理能力，已展

现出超越机器学习和深度学习方法的潜力，但是这一优势在深部矿体三维定位预测等复杂地

质规律挖掘中尚未得到有效表现。 

针对现有的不足与问题，以下进行具体分析，并探讨未来可能的研究思路和解决路径。 

4.1 多源数据同化深部三维结构精细建模 

尽管当前基于多源数据同化的深部三维结构精细建模已取得显著进展，为深部矿产三维

智能预测提供了坚实的模型基础，未来仍然需要在此基础上进一步降低模型的不确定性，实

现更高精度与更具普适性的深部三维结构建模。贝叶斯数据同化框架为整合异质、多尺度观

测数据与先验知识提供了可靠的数学基础，并通过引入后验概率分布有效刻画了模型的空间

不确定性特征。近年来，基于该框架的深部三维结构建模已成功融合地质、地震、重力数据

与先验知识，实现了深部三维结构的可靠概率建模。然而，电磁数据等关键信息仍未被系统

纳入同化框架，可能导致深部电性特征约束不足（Kong et al.，2021；Rong et al.，2021；Yao 

et al.，2022），进而影响成矿流体迁移等成矿过程的进一步解析。此外，水平集方法虽然能

够在概率空间中提取最大概率的地质结构，但由于深部地质结构的高度非均质性与复杂性，

水平集的梯度下降法在计算过程中可能会产生计算复杂的差分格式，导致求解困难，并且其

基于离散体元的重建结果也难以刻画深部隐伏矿体赖以赋存的地质结构面（如岩体接触面、

断层破碎带），导致重建模型在解析性与连续性方面存在不足（Isakov at al.，2011；Li et al.，

2016，2020），为后续的成矿信息提取带来了模型本质上的不确定性，制约了矿体三维定位

预测结果的可靠性与一致性。 

针对上述挑战，未来的深部三维结构精细建模，应聚焦发展一种更具开放性与智能化的

数据同化建模框架，实现地质勘查、地球物理（地震、重力、电磁、测井）、地质先验知识

的全面融合，形成对深部三维结构的全局约束与细节刻画，从而提升深部三维结构精细重建

的精度与鲁棒性。在此框架下，变分算法的引入有望开创“机理约束下的隐式解析建模”新

范式（Nawaz and Curtis，2019；Nawaz et al.，2020），该算法通过引入解析形式的函数优化

求解策略，将多源非线性数据约束融合至连续标量场下的深部三维结构解析、连续函数表达

（Huang et al.，2019；Chen et al.，2025），并求解获得一个光滑且适应于任意分辨率的三维

结构模型，突破传统三维建模的离散性局限，实现深部解析、连续、高精度模型表达。同时，

人工智能方法，特别是深度学习、生成模型与强化学习，将在复杂模式识别和先验知识提取

中发挥关键作用，并在贝叶斯框架下实现数据驱动与知识驱动的深度融合。总体而言，未来

深部三维结构精细建模不仅依赖于在理论上对多尺度、多场耦合认知框架的突破，还需在方
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法上实现贝叶斯推理、变分优化与人工智能的深度融合，在应用上推动建模结果与信息提取、

三维定位预测的闭环衔接，从而深化对深部成矿过程的认知，为后续深部矿产三维智能预测

的精准预测与高效勘查提供科学依据。 

4.2 空间结构-成矿物质耦合的成矿信息提取 

已有成矿信息提取方法关注和识别的控矿特征较为孤立，这意味着未来成矿信息提取的

核心突破点之一，在于实现从“孤立特征识别”到“系统耦合关系智能挖掘”的范式转变。

当前的三维成矿信息提取方法，虽在几何形态、单一地质三维结构分析上取得了显著进展，

但往往将控制矿体就位的“空间结构”格架与承载成矿作用的“物质”迁移富集过程割裂对

待。深部成矿作用本质上是构造动力驱动下成矿物质在三维空间中迁移、反应与沉淀的耦合

结果，其有效信息深藏在多级构造样式与成矿过程响应的复杂非线性关系之中。因此，未来

的研究亟需发展一种能够深度融合“空间结构”与“成矿物质”的智能信息提取新范式。该

范式旨在将区域深大断裂、局部构造圈闭、岩性界面等多级构造样式所构成的立体控矿格架，

与成矿过程数值模拟所揭示的流体运移路径、热液蚀变域、物质沉淀阈值等动态信息进行一

体化耦合分析。其终极目标是让机器理解“构造如何控矿、过程如何成矿”的系统性逻辑，

从而超越对现有成矿信息提取分析方法局限，直接从中挖掘出指示深部矿体定位的深层、微

弱且可靠的耦合信息。 

为实现上述愿景，深度学习网络将扮演至关重要的“信息融合与关系发现引擎”角色。

面对海量、异构、多尺度的三维地质数据，如何构建反映地质构造-岩浆-流体过程及作用的

端到端的深度网络模型，使其能够自动学习并抽取多级构造样式与成矿过程模拟信息之间的

内在关联，是未来需要突破的挑战性技术。这需要深度学习网络以三维地质空间体为目标空

间，其输入不仅是静态的地质结构和地球物理、地球化学场，更包括由成矿模拟生成的热-

流-化学耦合场等动态数据。深度网络通过多层数的非线性变换，自适应地完成从低级几何、

物理特征到高级地质语义的抽象与提炼。这一过程不生依赖于地质学家手工定义的控矿条

件、找矿标志等经验性特征，而是让模型直接从数据中“涌现”出未被明确定义的、全新的

“结构-物质”耦合模式，从而实现三维深层成矿信息的自动、智能与定量化提取。 

最终，这种基于深度学习的空间结构与成矿物质耦合信息提取技术，将深刻改变我们对

于深部成矿规律的认识能力与预测精度。它不仅能够高灵敏度地识别出在复杂背景中难以察

觉的成矿异常，更能提供对成矿系统动力学的机制性见解，例如，量化不同级数构造对成矿

流体汇聚的控制效能，或揭示特定岩性组合对成矿元素沉淀的关键作用。这标志着深部矿产

预测从“经验驱动下的数据拟合”迈向“机理引导下的智能发现”新阶段，为最终实现深部

隐伏矿体的高精度、智能化定位预测奠定最为关键的信息基石。 

4.3 大语言模型驱动的深部矿体三维定位预测 

现有深部矿体三维定位信息智能融合与预测仍难以实现对成矿规律的智能化“理解”与

“推演”，未来深部矿产三维智能预测的终极演进，或将依赖于一种能够“理解”并“推演”

成矿规律的大模型范式。当前以深度学习为代表的数据驱动方法，虽在特征挖掘上表现出色，
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但其本质上是一个“黑箱”，缺乏对地质先验知识与成矿学逻辑的显式理解和融合。大语言

模型在海量文本上训练所涌现出的强大知识存储、语义关联与逻辑推理能力，为解决这一瓶

颈提供了革命性路径。未来的方向之一，是构建面向地学领域的专业大语言模型，将其作为

一个动态、可交互的“结构化知识库”。该模型通过海量吸收地质图、矿床勘探报告、学术

论文与专家经验等多元非结构化文本数据，能够将散落、模糊的地质语言描述（如“硅化蚀

变与黄铁矿化紧密共生”、“北东向断裂是主要导矿构造”）转化为机器可识别、可计算的

语义符号与关联规则，从而为深部预测注入坚实的成矿学理论基础。 

然而，通用大语言模型对三维空间信息的“感知”能力不足。因此，核心挑战在于发展

下一代“地学空间大模型”。它不仅要理解文本语义，更要深度融合三维地质空间的内在逻

辑。其构建将通过一种多模态预训练框架实现：模型的一端嵌入地质文本知识，另一端则连

接三维地质模型、地球物理场、地球化学场等空间数据。通过对比学习、跨模态注意力等机

制，模型将学会在例如“描述控矿构造的文本”与“三维空间中的特定构造样式”之间建立

精确映射，从而实现对“构造-流体-成矿”这一复杂时空过程的统一表征。换言之，该模型

是挑战是如何形成一个关于成矿系统的统一数据-知识表征体系，能够从多维数据中抽提出

超越人类专家局部经验的、全局性的深部找矿标志与综合规律。 

三维成矿预测专业大模型的实现，有望驱动深部矿体三维定位预测迈向“知识引导、数

据驱动、人机协同”的新范式。在实际应用中，它可作为一个智能决策“副驾”：地质学家

可用自然语言进行交互式提问（如“在靶区深部，哪里最可能具备类似于浅部工业矿体的热

液蚀变分带结构？”），模型则通过调用内化的知识与三维空间分析能力，快速生成基于证

据的假设、定位最优靶区，并给出不确定性评估。这不仅能极大提升从海量数据中发现隐蔽

规律的效率与深度，更可能催生出能够自主发现人类尚未认知的成矿新模式的能力，最终实

现深部矿产三维预测从“概率筛选”到“智能认知”的根本性跨越。 
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