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摘要：为深化对江南造山带金矿成矿规律理解，进一步评估找矿潜力。本文以江南造山带及

其邻区的金矿为研究对象，引入知识图谱技术，采用自上而下方法构建金矿领域知识模型，

并综合利用深度学习与大语言模型（LLM）构建金矿成矿-勘查知识图谱；基于该知识图谱

开展金矿社区聚类分析与 Jaccard相似性评价，系统分析矿床聚集性特征。构建了含 28类实

体类型、10种语义关系类型的金矿领域知识模型，由此生成的知识图谱涵盖区域内 60个代

表性矿床，包含 2212 条实体及 5497 条语义关系。社区聚类分析成功提取了“蚀变-矿物-地

层”等关键控矿要素组合及成矿规律；Jaccard系数分析显示，水口山、黄金洞金矿与世界大

型-超大型矿床具有高度相似性，揭示了两矿床具有巨大的深部及外围的找矿潜力。 
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Clustering of Geological Characteristics and Prospecting 

Significance of Gold Deposits in the Jiangnan China Orogen 

Based on Knowledge Graphs 

Abstract This study aims to deepen the understanding of metallogenic regularities and evaluate the 

prospecting potential of gold deposits in the Jiangnan Orogen. Focusing on the gold deposits within 

and adjacent to the Jiangnan Orogen, technologies related to the knowledge graph were introduced. 

A domain knowledge schema was developed using a top-down approach, and the metallogeny-

exploration knowledge graph of gold deposits was constructed by integrating deep learning and 

Large Language Models (LLM). Community detection and Jaccard similarity evaluations were used 

to analyze the clustering characteristics of the gold deposits.The knowledge schema contains 28 

geological entity types and 10 semantic relationship types. The resulting knowledge graph 

encompasses 60 representative gold deposits in the region, containing 2, 212 geological entities and 

5,497 semantic relationships.  Community detection successfully extracted key ore-controlling 

factor combinations and metallogenic regularities, such as "alteration-mineral-strata." Jaccard 
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similarity analysis indicates that the Shuikoushan and Huangjindong gold deposits have high 

similarities to global large-to-giant deposits, revealing significant prospecting potential in their 

deep-seated zones and peripheral areas. 

Keywords: Knowledge Graph, Gold mine in the Jiangnan Orogenic Belt, Ontology Model, 

Community Clustering, Jaccard coefficient 

 

0 引言 

近年来，随着地学大数据与人工智能技术的迅速发展，知识图谱作为关键的知识表示与

推理技术，被广泛应用于地球科学领域（邱芹军等，2023；郭飞等，2024）。作为结构化知

识表示的重要方式，知识图谱为复杂地质知识的组织、推理和挖掘提供了新的技术途径

（Zhang et al., 2023）。知识图谱在地质领域的应用已得到多项研究证实（（Deng et al., 2024），

其对地质知识的结构化呈现与深度挖掘能力也得到广泛认可（Dong et al., 2024）。在这一背

景下，诸多学者开展了探索性研究：Wang et al.（2018）利用文本数据挖掘和可视化技术，

实现地质文本数据中隐藏知识和关系的抽取与可视化表达；Ma et al.（2020）提出了一种新

的结构，用于深时知识图谱的版本控制和跟踪；Enkhsaikhan et al.（2021）通过融合机器学

习与地质文本大数据，实现地质文档报告的检索利用，提升了计算机对地学专业文本的理解

能力；Qiu et al.（（2023）提出了适应勘查报告的（ 对象-过程”双重关系模型，为地质知识表

示提供了方式；Wang et al.（2023）从矿床地质特征的客观存在出发，采用用例驱动方法构

建斑岩型铜矿的本体模型，构建斑岩型铜矿知识图谱。 

地学知识图谱的发展推动了地学文本数据挖掘研究（Zhang et al., 2023），显著提升地学

大数据二次利用效率（Peng et al., 2023; Zhou et al., 2021）。吴润泽等（2025）挖掘三峡地质

资料中的地质灾害信息，构建三峡地质灾害知识图谱，服务与三峡滑坡地质灾害的检测预警；

周成虎等（（2021）系统构建了地学知识图谱的全域自适应表达模型、联邦式群智协同与多模

态数据动态构建方法，并探讨地学知识图谱的应用方向。Shi et al. (2018）利用卷积神经网络

（CNN）提取中国拉拉铜矿的实体关系；Qiu et al.（（2020）利用地理字典匹配和关注机制构

建字典关注层，并基于领域特定知识对地质文本进行分类；Li et al.（（2022）通过远程监测，

从少量标记样本中提取金矿的地质实体关系实现地质文献中金矿知识的抽取；Tian et al. 

（2024）将预训练的 RoBERTa 模型用于地质实体关系的抽取；Wang et al.（2022）提出了

GeoERE-Net 地质实体-语义关系联合抽取模型抽取地质文献中的三元组；Qiu et al.（2023）

将 ALBERT-BiLSTM-CRF模型用于地质实体关系的抽取。Yang et al.（2025）将扩展卷积神
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经网络（IDCNN）层纳入 BERT - BiLSTM - CRF模型，抽取锂矿知识和知识图谱构建。马

香菲（2025）将生成式数据增强、提示学习与 LoRA 参数高效微调相结合对大语言模型进

行优化微调，用于地质灾害领域文本实体识别和关系抽取。王嘉翔（（2024）以开源大语言模

型（Chinese-LLaMA-2）为基础，经地学语料无监督预训练、人工标注数据集有监督微调，

实现斑岩型铜矿领域三元组提取。当前研究仍以知识图谱的构建、知识表示与存储为主，如

何挖掘地质知识图谱中的知识价值，驱动和服务矿产资源智能预测仍然是亟需解决的热点和

难题。 

本文根据江南造山带金矿地质特征构建成矿-勘查本体模型，综合利用深度学习和大语

言模型方法对江南造山带及其邻区金矿地质文本进行命名实体识别和关系抽取，构建金矿知

识图谱；然后对知识图谱中的实体类型和关系类型进行统计分析。在此基础上，对江南造山

带金矿知识图谱进行社区聚类，基于聚类结果识别出内部关联紧密的地质实体集群，精准提

取 “蚀变-矿物-地层” 等区域共性成矿规律，展现不同矿床的成矿模式差异。进而以水口山、

黄金洞等典型矿区为研究对象，通过社区聚类分析其成矿要素特征聚集性和差异性；采用

Jaccard 相似性系数对比水口山和黄金洞金矿与已知的世界大型-超大型矿床的相似性，评价

水口山和黄金洞金矿是否具有成为大型-超大型矿床的潜力。 

1（金矿领域本体模型构建 

基于江南造山带金矿成矿地质模型，结合矿床领域专家知识，采用自上而下的方法构建

金矿领域本体模型（如图 1所示），覆盖了金矿成矿系统和勘查系统。 

 

 
图 1金矿成矿-勘查领域本体模型 
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Fig.1 Ontology model in the field of gold mineralization and exploration 

1.1 实体类型定义 

在深入理解江南造山带金矿成矿模型基础上，采用用例驱动的方法定义与江南造山带金

矿相关的 28种实体类型，即包括地理位置、地质年代、地质背景、地质事件、金属矿物、

非金属矿物、断裂、褶皱、蚀变类型、沉积岩、火成岩、变质岩、岩石地层、年代地层、岩

体、矿体、矿床、主要元素、微量元素、同位素、地球物理异常、地球化学异常、遥感异常、

测量勘探仪器、勘探工程、找矿标志、矿化类型、流体包裹体类型。这些实体类型涵盖了矿

床成矿模型和找矿模型的核心知识内容。 

1.2 关系类型定义 

除了与江南造山带金矿相关的实体类型，实体之间的语义关系是构成三元组，表征金矿

知识的关键部分，它规定了各个实体之间的相互联系和交互方式。关系类型定义不仅描绘了

实体之间的结构关系，还反映了它们之间的逻辑关系和动态交互。本文共构建 10种语义关

系类型，包括（ hasAlteration”、“isControlledBy”、“isLocatedIn”、“isFormedIn”、“hasMinerals”、

“hasElement”、“isRelatedTo”、“isFoundIn”、“isAnalyzedBy”和“isRevealedBy”，前 7种主要表

示金矿成矿系统中实体间的语义关系，后 3种主要表示金矿勘查系统中实体间的语义关系。 

语义关系定义了地质实体之间的相互作用和逻辑关系，其详细内涵如：hasAlteration表

示矿体或岩体附近出现的蚀变类型，如绿泥石化、黄铁矿化；hasMinerals描述矿床或矿体中

包含的金属或非金属矿物；hasElement指岩石或矿物样品中的化学元素组合；isControlledBy

用于表征矿床的控矿构造，如构造破碎带；isRelatedTo用于表征与矿床相关但非控矿的地质

要素；isRevealedBy指勘探工程（（如钻孔、探槽）对矿体或岩体的揭示作用；isFoundIn表示

在矿床中发现的地质异常；isFormedIn描述矿床或相关地层的形成年代；isLocatedIn定义矿

区的地理位置和地质背景；isAnalyzedBy则描述某实体的勘查或分析方法，如汞气测量用于

某研究区的勘查。这些关系类型系统地刻画了矿床地质中各要素的相互作用，为构建金矿的

知识画像提供了实体-关系语义框架。在该实体和语义关系的本体模型中，一种语义关系的

头实体和尾实体可以多种实体类型组合，从而表达复杂的地质知识；同时较少的实体和语义

关系数量也兼顾了地质文本数据挖掘计算机模型训练的需求。  

2（江南造山带金矿知识图谱构建 

本文使用的地质文本数据包括水口山矿区和黄金洞矿区的 46篇地质勘查报告和江南造

山带金矿的 120篇开放性学术文献。通过对地质勘查报告进行清洗和标注，构建 1000多条
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训练语料，利用深度学习对地质勘查报告中实体和关系进行抽取；针对开放性学术文献则采

用大语言模型完成实体与关系的提取。将不同方法抽取的实体-关系三元组进行对齐和消歧

校正，建立江南造山带金矿知识图谱。 

2.1 知识图谱构建方法（ 

（1）基于词增强深度学习的命名实体识别 

该模型采用字-词特征融合的方法，通过Word2Vec模型提取词特征，同时利用 BERT模

型获取字级特征、位置特征和句级特征，并借助适配器实现特征的深度融合（（Vaswani et al., 

2017）。模型采用双向 Transformer 结构来提取上下文特征，相比传统 RNN 和 CNN 模型，

能够更好地捕捉长距离依赖关系并避免梯度问题。在输出层引入条件随机场（CRF）模型，

将命名实体识别任务转化为多分类问题，通过考虑相邻标签之间的转移概率来优化最终的标

注结果。实验结果表明，该模型的精确率达到 0.88，召回率为 0.84，F1 值为 0.86，性能指

标表明模型在实体识别任务中兼顾了较高的识别准确性与良好的实体覆盖范围，具备可靠的

实用价值。 

（2）基于 BERT-CasRel语义关系抽取模型 

BERT-CasRel模型实现金矿领域语义关系提取主要经过三步（Wei et al.,2020）。第一步

使用 BERT 编码器将输入文本中的每个单词转换为相应的词向量表示；第二步使用 CasRel

模型的头实体识别模块，直接解码 n层 BERT编码器生成的编码向量，识别输入句子中所有

可能的头实体。第三步关系对象识别模块根据每个头实体预测对应的语义关系和尾实体。实

验结果显示，该语义关系抽取模型的性能更为突出，精确率达 0.94，召回率达 0.91，F1 值

为 0.93 。 

（3）基于大语言模型的实体关系抽取模型 

深度学习方法对复杂语义场景、长文本处理上存在一定的局限性，并且深度学习方法需

要大量的人工标注训练语料作为支撑，训练语料的构建需要大量的劳动力和经济成本。相较

于深度学习模型，大语言模型不仅在长文本处理、复杂语义推理方面表现突出，更具备显著

的少样本或零样本学习优势，无需依赖大规模标注语料，即可高效完成实体与语义关系抽取

任务（（Li et al.,2024；Zhou et al.,2024）。在金矿本体模型的引导下，编写 Prompt指令开展金

矿文本中实体和关系的抽取。在 Prompt 指令中首先明确大语言模型的服务的领域和角色，

描述对金矿知识图谱相关的实体和语义关系的定义；然后对大语言模型抽取结果的存储形式

进行约定。实验采用本地部署的 DeepSeek-R1-70B模型，采用基于大语言模型的 Prompt方
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法对实体-语义关系抽取的精确率达 0.89，召回率达 0.82，F1值为 0.85。 

本文综合利用基于词增强的深度学习命名实体识别、BERT-CasRel语义关系抽取模型和

大语言模型方法对江南造山带金矿相关的地质实体及其之间的语义关系进行抽取，然后经消

歧对齐处理，获得涵盖 60个金矿床相关的 2212个实体和 5497条语义关系的江南造山带金

矿知识图谱（如图 2所示）。 

 

图 2 江南造山带金矿部分知识图谱 

Fig.2 Partial knowledge graph of gold mines in the Jiangnan orogenic belt 

2.2 实体类型统计分析 

江南造山带金矿知识图谱中实体类型统计分布（如图 3所示），该知识图谱的实体类型

全面覆盖了矿床成矿模型和勘查模型。在矿床物质基础层面，沉积岩 118个、变质岩 85个、

火成岩 20个、岩体 81个、金属矿物 77个、非金属矿物 46个、主要元素 30个、微量元素

21个、同位素 30个，共 513个实体，占全部实体数量的 23.19%。沉积岩和变质岩作为主要

岩性为成矿提供了物质来源和赋矿空间；侵入岩体提供成矿热源与物质；其中与成矿相关的

金属矿物数量较多，非金属矿物则主要反映成矿岩石的组成特点或蚀变类别。在矿床时间维

度上，地质年代实体 13个、年代地层 28个、地质事件 8个，共 49个实体，占全部实体数

量的 5.8%，该类实体可为地质历史演化和地质成矿时间提供时间框架约束。在矿床构造方

面，断裂实体 213个、褶皱实体 88个，共 301个实体，占全部实体数量的 13.61%，断裂和
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褶皱体现江南造山带金矿（ 构造控矿”特征。在矿床的流体和蚀变作用维度，蚀变类型实体

48个、流体包裹体类型实体 18个，共 66个实体，占全部实体数量的 1.2%。蚀变类型反映

热液流体与围岩相互作用，流体包裹体则与成矿流体物理化学条件密切相关。在矿床空间分

布上，地质背景相关的实体 113个、地层 98个，共 211个实体，占全部实体数量的 9.53%，

地质背景和地层相关的实体揭示了成矿的区域构造背景和地层条件。在空间位置层面，地理

位置 108个，占全部实体数量的 5.33%。在勘查方法与找矿标志方面，勘探工程 311个、测

量勘探仪器 25个、找矿标志 44个、地球化学异常 152个、地球物理异常 41个、遥感异常

1个、重砂异常 1个，共 575个实体，占实体数量的 25.99%，勘探工程可直接揭露地下地质

体形态，测量探勘仪器是获取勘查数据的重要手段。地球化学异常用于圈定元素富集区，也

可示踪深部矿化信息、追溯成矿物质来源；地球物理异常可定位深部隐伏矿体以及构造、岩

体的分布；遥感异常可作为大区域尺度靶区圈定，找矿标志能够快速指示成矿有利地段。 

 

 

图 3江南造山带金矿知识图谱中实体统计分布 

Fig.3 Entity statistics distribution in the knowledge graph of gold deposits in the Jiangnan 

orogenic belt 

2.3 关系类型统计分析 

江南造山带金矿知识图谱中语义关系类型统计分布（如图 4所示），江南造山带金矿知

识图谱的 10类语义关系共计 5497条。其中，isControlledBy共计 1434条，占语义关系数量

的 26.9%，该语义关系主要用于表达矿床（（或矿体）与岩体、断裂、地层等地质要素之间的
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控制关系。isRelatedTo共计 698条，占语义关系数量的 11.9%，该语义关系用于描述与成矿

相关但起非控矿作用的岩石、地层、构造等地质要素。hasMinerals共计 819条，占语义关系

数量的 14.90%，该语义关联矿床（或矿床）与金属、非金属矿物，表示矿床的矿物组合。

isLocatedIn 共 807 条，占语义关系数量的 14.68%，实现矿床和矿体与地理位置、地质背景

的空间语义描述。hasAlteration共 626条，占语义关系数量的 11.39%，该语义连接矿床和矿

体与蚀变类型。isRevealedBy共计 372条，占语义关系数量的 6.77%，该语义用于表示矿床

（或矿体）与勘探工程之间的连接关系，体现勘查工程对矿床和矿体的揭示作用。hasElement

共 295条，占语义关系数量的 5.6%，该语义连接矿石或样本与化学元素。isFoundIn共 205

条，占语义关系数量的 3.73%，该语义关联地质异常与地质单元。isFormedIn共 129条，占

语义关系数量 2.35%，该语义表征矿床形成年代。isAnalyzedBy共 112条，占语义关系数量

2.04%，该语义用于表示矿床采用的分析方法。 

 

 
图 4（江南造山带金矿知识图谱中语义关系统计分布 

Fig.4 Semantic relation statistics distribution in the knowledge graph of gold deposits in Jiangnan 

orogenic belt 

3 江南造山带金矿知识图谱对比 

本文采用社区检测的方法对江南造山带金矿知识图谱进行挖掘和分析。社区检测的核心

是将网络划分为内部连接紧密、外部连接稀疏的社区集群。模块度（Modularity）通过量化

实际网络连接与随机连接模型的差异衡量社区划分质量，其值越接近 1 表明社区结构越显

著（Newman et al.2006）。Louvain算法（Blondel et al.2008）通过“局部优化-层次聚合”的迭

代策略实现高效社区检测，其核心逻辑围绕模块度计算与增量优化展开，执行流程分为两个
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核心步骤：①局部优化：将每个节点初始化为独立社区，随机遍历所有节点，计算节点迁移

至各相邻社区的模块度增量 Q （，仅保留使 Q （最大化的迁移作作。由于 Q （直接反映节点

移动对全局 Q 的贡献，因此每次 Q  > 0 的迁移都会严格提高整个网络的模块度该过程不

断迭代，直至不存在任何节点的迁移能够进一步提升全局模块度，此时完成一次局部最优社

区划分。②层次聚合：将局部优化后的每个社区抽象为“超级节点”，以社区间节点的边权重

总和作为超级节点间的连接权重，构建新的层次化网络。重复上述两个步骤直至模块度达到

最大值，最终输出多层次社区结构。 

其中，模块度的是衡量社区划分优劣的基础，对于含 n个节点、m条边的无向网络，模

块度 Q的计算公式如下公式 1所示： 

                     
,

1
[ ] ( , )

2 2

i j

ij i j

i j

k k
Q A c c

m m
     （1） 

其中
ijA 表示邻接矩阵元素，表示节点 i和节点 j之间是否存在边。若两节点间存在边连

接，则 1ijA  否则 0ijA  ； ik 和 jk 表示节点 i和节点 j的度数，即各自连接边的数量；m

表示整个网络中边的数量； ( , )i jc c 为 Kronecker delta函数，当节点 i和节点 j属于同一个

社区时取值为 1，否则为 0。 

Louvain算法的高效性源于将全局模块度优化转化为局部节点迁移决策，核心是模块度

增量 Q的计算。当节点u从原社区C迁移至相邻社区 'C 时， Q可通过局部信息求解，如

下公式 2所示： 

 ,

1
[2 ]

2

u t
u in

k
Q k

m m
  


 （2） 

其中 ,u ink 为节点u与社区
'C 内节点的连接边数为社区 'C 内所有节点的度总和； uk 为节

点u （的总度。若 0Q  （，说明迁移可提升模块度，算法将选择 Q （最大的社区完成节点迁

移。 

3.1 江南造山带金矿知识图谱网络分析 

模块度社区聚类算法主要涉及四个参数，分别是随机度、边权重、解析度和聚类起始标

识号（ID）。随机度是每次运行算法时随机产生种子，进行路径发现得出社区聚类结果；边

权重由关系类型及其属性（（如置信度、频次）的动态计算，以体现不同关系对社区结构的贡

献差异；解析度通过调整社区内部与社区之间边权重的相对权重影响社区聚类结果的数量，
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解析度越大，获得的聚类数越少；聚类起始标识号决定网络分析聚类的起始编号。 

经社区检测聚类运算，得到了不同解析度下金矿知识图谱社区发现的模块度与聚类数量

结果之间的对应关系（（如图 5所示）。在[0，0.2]解析度区间内的模块度集中在 0.4到 0.52之

间，聚类数大于 60，聚类数过多，缺乏地质可解释性；在[0.2，0.6]解析度区间内模块度随

解析度增长变缓，聚类数从 62降到 21，但聚类数依旧过多，不利于地质解译；在[0.6，1.1]

解析度区间内模块度出现“平台”，聚类数降至 17 个左右；解析度大于 1.1 后，模块度随解

析度变大而降低，说明随着解析度变大，网络的社区聚类效果变弱。综合模块度与聚类数在

不同解析度下的变化趋势，选择解析度为 1时的结果作为社区聚类最优结果。在解析度为 1、

增加边权重、随机性为真的条件下，通过多次独立运行算保证结果稳定性，最终得到金矿知

识图谱的社区结构，其模块度为 0.55，共识别 19个聚类结果。 

 

图 5 模块度、聚类数随解析度变化趋势图 

Fig. 5 Trends of modularity and number of clusters changing with resolution 

金矿知识图谱的知识节点在不同社区聚类中差异明显，如图 6所示。其中 ID=8、18的

类别包含较多的节点，节点数量大于 200个；聚类 ID为 3、10、15、16的 4个聚类包含的

节点数量为 100-200个；聚类 ID为 1、2、12、13等 13个聚类包含的节点数量小于 100个。 
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图 6江南造山带矿床实体标签聚类节点分布 

Fig. 6 Distribution of entity label clustering nodes of ore deposits in Jiangnan orogenic belt 

选取类别 8、类别 15、类别 18和类别 6这 4个典型类别进行详细分析，重点分析与金

矿成矿模型和勘查模型密切相关的地质知识信息： 

（1）类别 8 聚类结果揭示了水口山矿区内相关矿床和成矿地质要素。该类别共包括 5

处相关矿床（段），具体包括白泥冲黄铁矿、龙王山金矿、老鸦巢、鸭公塘矿段及水口山矿

田，均隶属于水口山矿区（（如图 7a所示）。这一结果充分印证了社区聚类算法的有效性与合

理性，聚类边界清晰且符合实际地质规律。除上述矿床实体外，该类别中还包含大量与矿床

相关的地质要素，比较集中的实体标签有岩石地层、沉积岩、断裂、褶皱等。岩石地层中，

高家田组、栖霞组、当冲组与矿床或矿体之间的语义关系为 isControlledBy，表明这些地层

是控制矿床和矿体分布的重要地层单元；沉积岩中，灰岩、砂岩和页岩与矿床或矿体之间的

语义关系为 isControlledBy，表明这些沉积岩对水口山矿区中矿床有着重要影响；在构造地

质方面，在聚类中金矿与 NE、NW向断层和其他矿区内断层密相关，表明矿床的空间分布

受这些断裂控制；褶皱构造方面，聚类结果包含康家湾倒转背斜、鸭公塘倒转背斜等褶皱实

体，这一特征表明褶皱构造在该类型矿床的成矿过程中发挥了关键控制作用。以上结果表明

地层、断裂、和褶皱等地质要素对水口山矿区金矿形成密切关系。 

（2）类别 15 聚类结果揭示了黄金洞矿区内相关矿床和成矿地质要素。该类别包括 11

个矿床，这些矿床均属于黄金洞金矿区或者在黄金洞矿区附近（（如图 7b所示）。除矿床实体

外，该类别比较集中的实体标签有岩石地层、变质岩、断裂、蚀变类型，岩石地层中，冷家

溪群、坪原组和黄浒洞组与矿床或矿体之间的语义关系为 isControlledBy，表明这些地层是

控制矿床和矿体分布的重要地层单元；在构造地质方面，在聚类中矿床与 NE、NNW和 NW

向断裂密切相关，表明矿床的空间分布受这些断裂控制；褶皱构造方面，在聚类中矿床与屠
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刀坑倒转背斜、野猪埂倒转背斜、高楼坑倒转向斜和东西或北西向的复式背斜密切相关，这

一特征表明褶皱构造在矿床的成矿过程与矿体空间起到控制作用；蚀变类型方面，黄铁矿化、

硅化、毒砂化和绢云母化出现，表明金矿化与这些蚀变有关；在变质岩方面，板岩、粉砂质

板岩、砂质板岩、泥质板岩等变质岩表明金矿形成与这些类别变质岩有关。地层、断裂、和

蚀变等地质要素对这些金矿存在密切联系。 

（3）类别 18聚类结果揭示了矿床和金属矿物相关性。该类别包括合仁坪金矿、铲子坪

金矿、仙人岩多金属矿床等 9个矿床（（如图 7c所示）。这些金矿相关联自然金、闪锌矿、毒

砂、方铅矿、黄铁矿等金属矿物，表明金矿化与上述金属矿物组合具有密切联系。 

（4）类别 6聚类结果揭示了矿床和蚀变相关性。该类别包括曲溪金矿、黄土嘴金矿、

平茶金矿以及古台山金锑矿床（（如图 7d所示）。毒砂化、黄铁矿化绢云母化和硅化等蚀变与

这四个矿床存在紧密联系，表明矿床之间存在相似的相热液成矿环境。 

 

图 7 不同类别中存在的矿床及地质要素 
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Fig. 7 Gold deposits and their geological characteristics present in different categories 

3.2 江南造山带金矿知识图谱 K-core核心关联特征 

K-core 算法是一种基于图拓扑结构的子图挖掘算法，旨在挖掘满足指定核心度要求的

关联子图结构（（Kong et al., 2019）。K-core子图中，每个顶点在该子图内的度数均不小于 K，

即每个顶点至少与子图中的其 K 个顶点存在直接语义关联。该算法通过剔除网络中度数未

达到阈值 K的非核心顶点，层层剥离网络外围的松散结构，从而获得核心子图。 

本文拟利用 K-core算法探索与矿床关系密切的控矿要素，对成矿模型的理解。当 K值

为 1或 2时，核心子图中包括地理位置、勘探工程等与成矿模型关联性较弱的实体与关系，

筛选力度不足，不利于对矿物、断裂、地层等核心成矿要素的规律分析；当 K≥4时，一些

矿床、岩石地层、断裂等重要信息被排除，破坏 矿床-成矿要素”完整关联。当 K 值为 3

时，在剥离与成矿模型低价值边缘信息的同时又最大限度保留核心地质要素信息，精准达成 

“去冗存核” 的筛选目标。 

因此，选择 K值为 3构建江南造山带金矿知识图谱的核心子图（（如图 8所示）。核心子

图表明：金矿矿床均与黄铁矿化、毒砂化、绢云母化三类蚀变及黄铁矿、毒砂、方铅矿三种

矿物紧密关联；黄铁矿与毒砂是该区域金矿典型的金属矿物组合，黄铁矿与毒砂是核心载金

矿物，方铅矿指示成矿流体的多金属成矿特征，这一关联集群印证了 蚀变-矿物-金矿化”

的强耦合关系，为地质找矿提供了金属矿物组合标志。岩石地层实体高度聚焦于板溪群、五

强溪群、马底驿组，其中板溪群与五强溪群是江南造山带基底地层，以浅变质碎屑岩、火山

碎屑岩为主，富含 Au、As 等成矿元素（柏道远等，2025），为金矿形成提供物质基础与赋

矿地层；马底驿组与基底地层的不整合接触带因构造活动易形成热液流体运移通道与矿体赋

存空间。在断裂方面，NW 向、NE 向、EW 向断裂作为大部分矿床的控矿断裂（肖丹等，

2025），NE向断裂控制成矿带宏观展布，NW向断裂常与 NE向断裂交叉部位是热液流体聚

集与成矿物质沉淀的核心区，EW向断裂约束前两者分布，三者共同构成（ 构造控矿网络”，

揭示 构造控矿”成矿规律，为金矿找矿勘查提供明确的构造方向指引。 

基于 K-core 筛选的核心金矿知识图谱子图通过知识图谱子图中控矿要素与金矿之间的

语义逻辑关系可视化表达，有助于加深江南造山带金矿的成矿模型和找矿勘查的快速深化理

解。在成矿模式层面，明确了“构造-地层-蚀变-矿物”成矿要素耦合机制：板溪群、五强溪群、

马底驿组的特定地层组合为成矿提供了物质基础与容矿空间；NW向与 NE向断裂的交汇部

位构成流体运移与成矿物质富集通道； 黄铁矿化-毒砂化-绢云母化”蚀变组合与 黄铁矿-
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毒砂-方铅矿”矿物组合则是元素富集直接标志。在找矿模式层面，可优先圈定板溪群、五

强溪群、马底驿组的地层组合区域，结合 NW向与 NE向断裂的交汇部位构建找矿靶区；在

勘查层面，将“黄铁矿化-毒砂化-绢云母化”蚀变组合与“黄铁矿-毒砂-方铅矿”矿物组合作为

直接找矿标志，提升对潜在矿体的识别能力。 

 

图 8江南造山带金矿知识图谱核心关联特征（K=3） 

Figure 8 Core correlation features of the knowledge graph of gold deposits in the Jiangnan 

orogenic belt（k=3） 

3.3 水口山和黄金洞矿区金矿知识图谱对比分析 

水口山和黄金洞矿区的矿床分别处于两个聚类结果之中，并且各个聚类结果内部的矿

床存在语义联系，针对水口山矿区和黄金洞矿区内的矿床进行二次聚类分析，分析这两个

矿区成矿-勘查要素之间的联系和区别。在水口山矿区的聚类中其中类别 6、7、8、9等 4

个类别有较多的实体分布，在黄金洞矿区的聚类中其中类别 3、5、8、9等 4个类别有较多

的实体分布。  

（1）为揭示水口山矿区地质要素的内在联系，对该矿区知识图谱聚类结果进行了系统
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分析，结果显示不同社区由岩石地层、沉积岩、岩体、褶皱、断裂和金属矿物等地质要素

构成。类别 7中较为集中的实体标签为岩石地层和沉积岩（如图 9a所示），其中高家田组

地层、栖霞组地层、当冲组地层单元占比较大，地层中的岩石类型主要为灰岩、砂岩、泥

岩等沉积岩类，反映出矿区基底的沉积环境特征。类别 8则以岩体和蚀变类型实体标签为

主（如图 9b所示），岩体主要为花岗闪长斑岩、石英斑岩等岩体，以及绢云母化、绿泥石

化、高岭土化、黄铁矿化等蚀变类型，岩体与矿体及蚀变的显著关联，表明矿床形成与岩

浆侵入活动及其伴随的蚀变作用存在密切的成因联系。类别 6的实体标签主要是褶皱和断

裂（如图 9c所示），其中褶皱主要为康家湾倒转背斜、盐湖式向斜、仙人岩倒转背斜为

主，断裂则以 NW向和 NE向断裂为主，表明矿床形成与分布受特定褶皱和多方向断裂共

同控制。类别 9主要是矿体与金属矿物的实体标签（如图 9d所示），金属矿物以闪锌矿、

方铅矿、黄铁矿、银黝铜矿多种硫化物为主，表明上述金属矿物是构成矿体的主要矿物成

分。综上所述，水口山矿区形成 沉积地层-岩浆活动-褶皱和断裂构造”的成矿模式：高

家田组等沉积地层为矿质富集提供容矿空间与物质基础，花岗闪长斑岩等岩体侵入提供成

矿热源与成矿物质，褶皱核部及 NW和 NE向断裂交汇带构成导矿和容矿体系。基于该成

矿模式可构建以下找矿模式：以高家田组-栖霞组-当冲组地层组合、花岗闪长斑岩等侵入

岩体、NW和 NE向断裂与褶皱构造的区域为核心找矿靶区，将绢云母化-黄铁矿化等蚀变

组合与闪锌矿-方铅矿-黄铁矿等硫化物矿物组合作为找矿标志，深部探测重点聚焦褶皱核

部破碎带、断裂交汇处及岩体与地层的接触带等隐伏部位。该模式可为水口山矿区的精准

勘查提供一定科学指导。 



16 

 

 

图 9 水口山矿区不同社区中存在的地质要素  

 Fig. 9 Geological elements existing in different communities in Shuikoushan mining area 

（2）为揭示黄金洞矿区地质要素的内在联系，对该矿区的知识图谱聚类结果进行了系

统分析，结果显示不同社区主要由岩石地层、变质岩、金属和非金属矿物、断裂等地质要

素构成。类别 8和类别 3中较为集中的实体标签包括岩石地层、变质岩、金属矿物和非金

属矿物（如图 10a和 10b所示）。岩石地层以冷家溪群为主，地层中的变质岩主要为绢云母

板岩、泥质板岩等，反映出矿区基底的变质岩属性；金属矿物主要为黄铁矿、毒砂、闪锌

矿等，非金属矿物主要为石英、方解石、绢云母等，其中黄铁矿和毒砂是核心载金矿物，

闪锌矿、黄铜矿等作为伴生硫化物，其出现指示成矿流体富硫且具备金元素迁移和富集的

化学环境；而石英作为热液活动的重要产物，为金沉淀和富集提供有利空间。类别 9实体

标签主要为蚀变类型，主要包括黄铁矿化、毒砂化、硅化、绿泥石化等蚀变（如图 10c所
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示），这些蚀变与矿化过程密切相关，进一步印证了热液活动对矿床形成的影响。5号社区

的实体标签主要以矿床与断裂为主（如图 10d所示），其中断裂以 NE向和 NWW向为主。

矿床与这些断裂密切相关，表明 NE、NWW向断裂可能在成矿过程中充当成矿流体的主要

运移通道和有利的富集空间。综上所述，黄金洞矿区形成 变质基底-热液蚀变-构造控

矿”成矿模式，冷家溪群绢云母板岩、泥质板岩等变质岩为金元素富集提供物质基础与赋

矿空间，黄铁矿化-毒砂化-硅化等蚀变发育表明热液活动促进成矿物质迁移和富集，NE和

NWW向断裂既充当成矿流体运移通道又可作为矿体的赋存位置，黄铁矿、毒砂等载金矿

物与石英的组合则是成矿物质富集的直接体现。基于该成矿模式，构建以下找矿模式：以

冷家溪群变质岩基底、NE和 NWW向断裂交汇带为重点圈定找矿靶区，以黄铁矿化-毒砂

化蚀变组合及黄铁矿-毒砂-石英矿物组合为直接找矿标志，深部探测可聚焦断裂破碎带及

脉体发育部位。 

 

图 10 黄金洞矿区不同社区中存在的地质要素 
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Fig. 10 Geological elements existing in different communities in Huangjindong mining area 

3.4 水口山矿区和黄金洞矿区与大型-超大型矿床相似性分析 

Jaccard 相似性系数是衡量两个集合相似程度的经典指标，其核心原理为通过计算两集

合交集元素数量与并集元素数量的比值表征两集合的重叠程度，取值范围为 0-1，数值越接

近 1表明两集合的相似性越高(Niwattanakul et al., 2019)。为客观分析成矿规律并科学的评估

成矿潜力，本文选取金属矿物、火成岩、断裂等 13个与成矿相关的地质要素构建特征集合，

基于公式 3计算水口山和黄金洞矿区与大型-超大型矿床之间 Jaccard相似性系数，量化矿床

间地质要素的重叠程度并且规避定性对比的主观性。 

                , /J A B A B A B                                  （3） 

本文选取 Kalgoorlie矿床、Muruntau矿床、Timmins矿床、Grasberg矿床、Pueblo Viejo

矿床、Ladolam矿床、Lihir矿床 7个典型大型-超大型矿床作为对比对象，系统计算了水口

山矿区、黄金洞矿区与上述矿床在 13个成矿相关地质要素的 Jaccard相似性系数（图 11、

12）。对相似性计算结果进行拆解与系统分析后，将两矿区与世界大型-超大型矿床的相似性

特征划分为以下方面进行对比研究： 

（1）两个矿区在矿物指标上表现出较高相似性但矿物类别存在差异。黄金洞矿区以金

属矿物为核心优势指标，平均相似性达 0.70，与 Timmins、Muruntau等矿床均超过 0.70，凸

显金属组分与大型-超大型金矿的高度相似。水口山矿区则以非金属矿物为优势指标，平均

相似性高达 0.78，与 Pueblo Viejo矿床达 1，与 Lihir、Ladolam等矿床均超 0.80，反映伴生

非金属组分与大型-超大型矿床的广泛关联性。 

（2）两个矿区在构造和地质事件指标上表现中等相似性。水口山矿区的地质事件相似

性为 0.49 和断裂相似性为 0.44 指标平均相似性均处于中等水平，其中地质事件与 Lihir 矿

床达 1，断裂与 Pueblo Viejo矿床达 0.67，显示构造运动、岩浆活动期次与部分大型-超大型

矿床的强关联性，并且断裂控矿作用突出。黄金洞矿区的断裂指标平均相似性 0.35 略低于

水口山，与 Kalgoorlie 矿床相似性为 0.67 关联最强，而地质事件平均相似性仅 0.07，仅与

Lihir矿床相似性为 0.5存在微弱关联，反映其成矿地质事件的独特性。 

（3）两个矿区在成矿基础条件表现低相似性。岩石地层指标均处于低水平，黄金洞矿

区仅与 Pueblo Viejo矿床相似性达到 0.50，平均相似性为 0.10，水口山矿区平均相似性仅为

0.01。地质背景指标平均相似性相近，两个矿区与 Timmins矿床和 Ladolam矿床相似性达到

0.5，两个矿区的平均相似性为 0.21。变质岩指标中，黄金洞矿区全部为 0，水口山相似性平
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均 0.24但无矿床达高相似；褶皱指标均极弱，黄金洞矿区仅Timmins矿床为相似性达到 0.50，

黄金洞矿区平均相似性为 0.21，水口山矿区仅与 Kalgoorlie 矿床相似性达到 0.5，水口山矿

区平均相似性为 0.07。以上内容表明两者的岩石地层、宏观构造背景、褶皱等成矿基础条件，

均与多数超大型金矿存在根本性差异。 

（4）两个矿区在找矿标志及岩体指标上表现极低相似性并且岩体指标分异显著。黄金

洞矿区仅与 Pueblo Viejo矿床和 Kalgoorlie矿床的相似性为 0.50，黄金洞矿区相似性平均为

0.14，水口山矿区与 Pueblo Viejo矿床的相似性为 0.50，水口山矿区平均相似性为 0.10,表明

两矿区均缺乏与世界大型-超大型矿床匹配的典型找矿线索。岩体指标则呈现显著分异，黄

金洞矿区与 Timmins矿床在岩体指标上达 1，与其余大型-超大型矿床均为 0，该结果与矿区

实际成矿弱依赖岩体的特征形成反差，需重新审视岩体指标的界定标准，或反映其与

Timmins矿床在“非直接岩体控矿但岩体间接影响成矿流体”等隐性关联上存在共性。水口山

矿区与 Ladolam矿床达 0.50，平均相似性 0.20，虽然相似性较低，但是关联范围略广，具有

一定的对比意义。 

 

图 11 水口山矿区与黄金洞矿区与大型-超大型矿床地质要素 Jaccard相似性热力图 

Fig.11 Jaccard similarity heatmap of geological elements between the Shuikoushan mining 

area, Huangjindong mining area and large-super large deposits 
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图 12 水口山矿区和黄金洞矿区与大型-超大型矿床地质要素 Jaccard相似性平均值 

Fig.12 Average Jaccard similarity values of geological elements in Shuikoushan mining area 

and Huangjindong mining area with large-super large deposits 

（5）两大矿区与 7个大型-超大型金矿的综合相似性均存在显著差异，且整体相似性水

平高相似呈现明显分异（（如图 13、14所示）。水口山矿区的综合相似性平均值为 0.45，处于

中等偏低水平，与 Muruntau 矿床的匹配度最高，相似性为 0.58，接近中等相似程度，与

Grasberg矿床的匹配度最低，相似性为 0.39，整体呈现“单矿床高匹配、其余均布中等”的格

局。黄金洞矿区的综合相似性平均值为 0.32，低于水口山矿区，处于较低水平，与 Timmins

矿床的匹配度最高，相似性为 0.51，是唯一接近中等相似的矿床，与 Publo Viejo 矿床的匹

配度最低相似性为 0.21，呈现“两极分化”的特征。两者共同特点是与 Grasberg矿床的综合匹

配度均最低，但水口山矿区整体相似性水平更高，且高匹配矿床的综合相似值略高于黄金洞

矿区的最高值。 

综上所述，黄金洞矿区虽在金属矿物维度与 Timmins、Muruntau等超大型金矿具有高度

相似性，但受限于地层、构造、岩石类型等成矿基础条件与多数大型-超大型金矿的根本性

差异，且岩体控矿特征不显著、找矿标志匹配度低，其形成超大型矿床的潜力相对受限，该

矿区可借鉴 Timmins 矿床的非直接岩浆控矿模式，将构造-地层耦合带及深部隐伏构造界面

作为重点勘查靶域。水口山矿区的非金属矿物与 Pueblo Viejo、Lihir等超大型矿床的高似性，

该矿区褶皱、断裂控矿作用突出，契合超大型矿床构造控矿特征，并且与Muruntau、Ladolam

矿床可构建多维度类比体系，具备形成大型-超大型矿床的更高潜力，水口山矿区应依托其

与 Muruntau、Ladolam 矿床的多维相似性特征，聚焦断裂构造交汇处及岩性接触带的深部

延展，深部矿化的探明将成为其潜力释放的关键。 

 



21 

 

 

图 13 水口山矿区与大型-超大型矿床的综合相似性对比 

Fig.12 Comprehensive similarity comparison between Shuikoushan mining area and large - 

super large deposit 

 

图 14 黄金洞矿区与大型-超大型矿床的综合相似性对比 

Fig.13 Comprehensive similarity comparison between Huangjindong mining area and large - 

super large deposit（ 
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4（结论 

本研究通过对江南造山带金矿的的知识图谱的社区聚类分析以及与大型-超大型矿床进

行相似性分析，为矿床知识图谱挖掘就提供一定的参考性解决方案，本研究取得主要成就如

下所示： 

本文以江南造山带金矿为研究对象，采用自上而下构建方法，融合多维数据与专家知识，

确立涵盖 28类实体、10种语义关系的成矿-勘查领域本体，覆盖地层、构造、岩浆岩等关键

要素及成矿-勘查系统语义关联，为知识图谱构建提供基础。基于该本体，通过词增强深度

学习命名实体识别、BERT-CasRel 关系抽取和大语言模型方法及消歧校正，构建包含 60 个

金矿床相关 2212个实体、5497条语义关系的知识图谱。 

通过模块度社区聚类算法，将将江南造山带金矿知识图谱划分为 19 个类别，结合 k=3

的 K-core 分析剥离边缘信息，精准提取出蚀变组合、优势赋矿地层、构造控矿等核心控矿

规律，并且对水口山矿区和黄金洞矿区知识图谱的二次聚类，结果有效区分了水口山矽卡岩

型与黄金洞变质热液型成矿模式。进一步以 13个成矿地质要素为特征集合，通过 Jaccard相

似性系数量化对比两大矿区与 7个世界大型-超大型矿床，发现二者矿物组成具高度相似性，

但成矿基础、找矿标志和岩体相似性低，其中水口山矿区因非金属矿物优势、构造匹配性强，

综合相似性高于黄金洞矿区，形成大型-超大型矿床潜力更高，为区域成矿模式解析与深部

勘查提供结构化知识支撑。 

本文虽然对江南造山带金矿知识图谱进行一定的知识挖掘，但是知识图谱中遥感、重砂

异常等实体稀缺，且数据多源于文献与报告，缺乏动态监测及野外实测属性数据。知识挖掘

与分析深度有限，社区聚类语义解读依赖人工，矿床间相似性分析未考虑地质要素权重。下

一步研究中需补充遥感、重砂异常等实体数据，整合动态监测数据与野外实测属性数据，提

升知识图谱的数据完整性。与此同时优化矿床间相似性分析模型，引入地质要素权重赋值机

制，结合成矿地质规律明确各要素的权重占比，提升相似性分析结果的科学性与精准性。 
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