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摘要：大数据和高性能计算使得地质学可能突破种种主客观因素的限制，从传统的定性描述和不确定性作为特点转变为更全

面的定量化发展阶段，即地质学更加注重通过挖掘复杂的多元地学数据间的关联关系来探究地质成因过程。为了厘清研究区

多元化地质数据并划分成矿远景区，结合现代信息化新方法新技术，智能高效地帮助地学工作者提供辅助决策依据。以甘肃

省大桥金矿为研究区，提出了利用一维卷积神经网络替代传统的人工计算，通过对研究区金多金属矿的地球化学元素及地球

物理元素数据进行训练，挖掘研究区综合成矿信息，依据训练结果划分出 4类成矿远景区。研究结果表明，地质成矿过程复

杂，每一个成矿预测要素在地质成矿过程中均发挥重要的作用。在大比例尺度上，应用深度学习网络模型划分成矿远景区能

客观地反映多元化地质数据本身的非线性特征，识别地质要素的空间特征，深层次提取和挖掘成矿异常信息，实现矿产资源智

能化预测评价。
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Abstract: Big data and high performance computing make it possible for geology to break through the limitations of various

subjective and objective factors and transform from the traditional qualitative description and uncertainty to a more comprehensive

quantitative development stage, that is, geology pays more attention to exploring the geological genesis process by mining the

correlation between complex and multiple geoscience data. In order to clarify the diversity of geological data in the study area and

divide the metallogenic prospective area, the authors aimed to help the geoscientists to make decisions intelligently and efficiently by

combining the new methods and technologies of modern informatization. With the Daqiao gold deposit in Gansu Province as the

study area, the authors proposed to use one-dimensional convolutional neural network instead of traditional manual calculation and,
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through training the geochemical and geophysical element data in the study area, excavated the comprehensive metallogenic

information in the study area, and then recognized four types of metallogenic prospective areas based on the training results. The

results show that the geological mineralization process is complex, and each element of metallogenic prediction plays an important

role in the geological mineralization process. On a large scale, the deep learning network model can objectively reflect the nonlinear

characteristics of diversified geological data, identify the spatial characteristics of geological elements, extract and excavate the

information of mineralization anomalies, and realize the intelligent prediction and evaluation of mineral resources.

Key words: convolutional neural network; model; metallogenic prospective area; Daqiao; orefield

矿产资源预测一直是中国找矿领域的重要方

向[1-2]，随着信息化技术的快速发展和大数据技术的

成熟应用，找矿预测的研究也随着主流技术的发

展[3]，在一些方法技术流程上结合加快了找矿预测

的效率，并通过学科结合，拓宽了地学科学理论和

技术的发展[4-5]。深度学习是一门涉及多领域的交

叉学科，如统计学理论、概率论、逼近论、算法复杂

度理论等，是近年来人工智能的热门研究领域 [6]。

其核心理论是通过设计算法让计算机自动“学习”

数据隐含的内在规律[7]，并通过规律对未知数据进

行预测，达到由已知预测未知的目的。

利用深度学习模型分析地质找矿信息，提取地

质特征，既应用了计算机的智能高效性，又能客观

反映多元地质大数据间的非线性关系，对地质成矿

的复杂关系进行深度理解[8-9]，以此指导实际找矿勘

查工作。在利用深度学习网络模型进行预测的过

程中，很重要的一个环节就是数据样本学习库的构

建及确定合适的网络模型[10]，包括模型超参数的选

择、网络模型优化等过程，这些因素对网络模型的

预测结果影响较大。

1 地质背景

大桥金矿是甘肃境内的超大型金矿床。矿体

呈似层状、透镜状等产出，金矿体赋存于三叠系下

部建造层下岩性段（Ta-1）的变质石英砂岩、变质粉

砂岩和硅化角砾岩中[11]。矿石矿物主要为黄铁矿、

白铁矿和毒砂，脉石矿物主要为石英，围岩蚀变主

要见硅化、黄铁矿化等[12]。受断层作用控制，硅化角

砾岩破碎，并具有明显的硅化胶结特征[13-14]。酸性

岩浆热液有丰富的SiO2，通过硅化胶结作用，形成硅

化角砾岩。沉积成岩期硫化物存在金的预富集

（Au=0.34×10-6～0.47×10-6）。围岩中经历了绿纤

石-阳起石相的区域变质作用（277～327℃）（可能

晚于215Ma），在这个过程中炭质和沉积硫化物部分

溶解释放出金等成矿物质[15-16]。SiO2等物质形成于

岩浆与围岩间的物质交换过程,硅化角砾岩中的炭

质为金的富集成矿提供了有利条件。矿石中的硫

主要来源于地层，在中生代受岩浆作用的影响，具

有混合硫特征[17-18]。

研究认为，大桥金矿床的类型为沉积-改造型

矿床，由中三叠世陆源碎屑沉积时期的热水喷流作

用携带大量金等成矿物质与有关热水沉积岩（硅质

岩、富碳沉积物）一起形成矿源层[19]，并通过印支期

的构造及岩浆活动，使地层中的Au元素经过活化、

转移等成矿作用，最终在构造有利位置经过沉淀，

形成大桥金矿床[20-21]。

2 深度卷积神经网络模型构建

卷积神经网络 [22]（CNN）是深度学习中发展较

全面的神经网络之一，其在特征检测、目标分类方面

的应用非常广泛。卷积神经网络分为前向传播计算

输出和误差反向传播更新参数 2个过程；在结构上

由卷积层、池化层、全连接层等组成。在训练时，由

卷积层从输入数据中提取局部特征，后利用池化层

简化特征数量，经过卷积层和池化层的交替运算，最

后全连接层整合并由分类器输出分类结果。

经典卷积神经网络算法在计算机视觉领域应

用较广泛，能在图片分类、目标检测与识别等问题

上取得良好的效果[23]。近年来深度学习在地质数据

处理方法的问题上发展迅速。针对多元化地质大

数据的数据结构及数据特点，数据基本单元与数据

间的非线性关系是通过一维关系来展示的。地质

空间特征以沉积物化探分析样点为基本单元，每个

点上集合了地质、地球物理、地球化学、遥感等不同

时间和空间的特征，需要网络结构模型通过一维卷

积神经网络来挖掘数据间的非线性关系，达到充分

特征提取的目的。本文提出的深度一维卷积神经

网络模型通过将网络进行结构平展，实现地质找矿

预测要素以一维向量形式存储，达到一维卷积深度

挖掘数据特征的能力。
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本文提出的一维卷积神经分类网络由一维卷

积层、激活层、平均池化层和全连接层4种数据处理

层组成。卷积层过少，神经网络特征提取不够充

分，分类结果不显著；神经网络层数太多，训练效果

不会得到明显的提升，而神经网络训练的时间显著

增加，效率大幅降低。综合考虑神经网络的训练效

率及特征提取的效果，本文采取了如图 1所示的成

矿预测分类一维卷积神经网络结构，分别包括 6个

一维卷积层Ct，t=1，2，......，6，3个平均池化层 P1、
P2和 P3，3个激活层及 1个全连接层 FC及 Softmax
层。输入数据通过2个一维卷积层及ReLU激活层

处理得到对应的特征图，再经过平均池化层进行降

采样。重复上述操作将P3得到的特征图输入全连

接层 FC，最后将一维展开后的特征信息输入

Softmax层得到分类结果。其中，全连接层采用通用

全连接神经网络方法对所得特征进行综合，P3层的

多个找矿预测要素在该层被平展为一维向量。最

后，将得到的特征数据与神经元全联接，并通过

sigmoid函数计算各类别的概率。一维卷积神经分

类网络的结构参数表如表1所示。

基于一维卷积神经网络的成矿远景区分类模

型主要由卷积层、激活层和池化层3个网络层构成。

（1）卷积层

在一维卷积层中，输入数据与一维卷积核做一

维卷积操作以提取数据特征，通过步长平移的方式

提取不同位置的特征。输入数据与可训练的卷积

核做卷积运算，通过“滑动平移，加权求和”的方式

提取不同位置的特征。本文提出的一维卷积神经

分类网络包含C1和C2两个卷积层，通过特征提取

得到特征图，在一维数据集上进行卷积运算。计算

过程如公式（1）所示:

x γ

β =f（∑
α ∈Mβ

xγ - 1
α k γ

αβ + bγ

β） （1）

公式(1)中: xγ - 1
α 和 x γ

β 分别是第 γ - 1层、第 γ 层

输出特征上相应的值；k γ

αβ 为卷积核的权重值；bγ

β 为

特征的偏置；f为卷积层神经元的ReLU激活函数。

在一维卷积操作时，首先输入一个待处理特征序列

xγ - 1 ，给定一个卷积核，k γ 卷积核k γ 依次对输入特征

图1 一维卷积找矿预测神经网络结构图

Fig. 1 Structural diagram of one-dimensional convolutional ore-prospecting prediction neural network
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卷积核数目
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16

32
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32
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64
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1

输出大小

（宽度*深度）

17*16

17*16

8*16

8*32

8*32

4*32

4*64

4*64

2*64

4

零补

是

是

否

是

是

否

是

是

否

表1 一维卷积神经找矿预测分类网络参数

Table 1 Parameters of one-dimensional convolutional
neural ore-prospecting prediction classification network
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xγ - 1 进行局部卷积操作得到下一个特征序列x γ 。x γ

后以本次输出作为下一个数据处理层的输入。

（2）激活层

激活函数（Activation Function）也被称为非线

性映射函数，激活函数对神经网络模型学习、理解

非常复杂的目标域具有重要意义。在本文网络结

构中，在每个一维卷积操作后加入一个ReLU对神

经网络进行激活，能在保证训练效果的同时减少训

练时间。激活函数计算如公式（2）所示，其函数示

意图如图2所示。

f（x）=max(0,x) （2）
（3）池化层

池化层也是特征提取层，从数据中通过池化操作

得到值作为特征并保留，池化方法主要有最大值池化

和平均值池化。由卷积层提取得到的特征图，池化层

通过窗口滑动的方式对每个池化块进行池化操作。

池化可降低特征的维数，避免网络出现过拟合，提高

训练效率，具有很强的鲁棒性。池化过程是一个降采

样过程，假定池化窗口大小为n×n，取该窗口区域内

n×n个特征值的最大(或平均)作为新的特征值，将新

的特征值即为降维后池化层的输出。池化层特征数

量为上一层特征数量的1/n。由于最大池化会舍弃特

征图池化窗口范围内除最大特征外的其余特征，而地

质数据的特征多样，需要尽可能多地保留，因此选择

平均池化作为池化方式。

本文提出的一维卷积神经网络包含P1和P2两
个池化层，降低了噪声对数据分类的干扰。池化层

的计算过程可表示为：

x γ

β =pool（xγ - 1
β ） （3）

式中: xγ - 1
β 和x γ

β 分别是第γ-1层、第γ层输出特

征上相应的值；pool 为平均池化。

本实验采取了平均池化策略，即对卷积层的特

征图 f进行滑窗操作，对窗口中每个特征值加和求

平均，产生低维的特征图 f。计算公式为：

f'(n)=mean(f(n-1)d,L,fnd) （4）
其中，d为池化窗口尺寸。为确保上层找矿预

测要素特征图的全局一致性，池化窗口的大小不

宜太小。

3 实验验证与分析

3.1 数据结构

考虑到成矿过程的复杂性与特殊性，在充分利

用已有研究成果及资料的基础上，也要顾及与传统

证据权重法预测的找矿靶区进行分析对比，尽量削

弱人为因素对数据的干扰，以更好地对模型预测结

果进行对比验证评价。

（1）结合研究区域的成矿地质背景和成矿特

征可以发现，甘肃崖湾—大桥重点工作区是省内

热液型金矿的主要成矿区，研究区出露的地层主

要有中上石炭统、三叠系、古近系。主要断裂为

NE 向，总体呈枢纽 NE 向倾伏的缓倾斜背斜褶

皱。矿体受地层严格控制，产出于三叠系下岩组

硅质角砾岩中。

（2）地球化学成矿元素分布特征显示，研究区

Au、Sb、As、Hg、Ag、Bi、Cd等元素存在大规模区域异

常且浓集中心明显，总体受滑石关组、NE向石峡-
窑上断裂构造及NW向断裂构造控制，在崖湾地区

及大桥矿区形成巨大的元素异常，各异常中心与已

知矿床对应关系良好，表明其为找矿标志。

（3）从重力异常线环构造解译可以看出，崖湾-
大桥研究区总体由NE向、NW向构造构成区域构

造格局。沿石峡-窑上构造带发育一系列NE向串

珠状分布的隆起与凹陷盆地，最西部为水仙坪-马

家坪盆地，向东北方向依次为陈家楞-小金厂隆起、

崖湾盆地、大桥-石峡盆地、邓家山-厂坝盆地等。

此外，根据重力异常线环构造解译与典型矿床位置

的空间分布发现，典型矿床多数处于重力异常线环

构造缓冲区的中心位置。由此推断，崖湾-大桥研

究区的典型矿床受断裂构造控制影响，故将重力异

常线环构造解译作为一个重要的要素考虑。

确定好找矿预测要素后，需要对找矿预测要素进
图2 激活函数示意图

Fig. 2 Schematic diagram of activation function
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行数据清洗和准备。为避免数据输入阶段空间信息

的干扰，在对数据矢量点线文件构建空间缓冲区时，

选取传统证据权成矿预测要素矢量文件的统一缓冲

区距离作为标准。成矿预测要素矢量线文件以偏离

中心线5mm图面距离构建缓冲区，且为了体现距离

异常中心越近成矿概率越高，缓冲区内的矢量点量化

采用1/S（S为点偏离线的垂直距离）标准赋特征值。

成矿预测要素点文件以偏离点中心3mm图面距离构

成矿预测要素

成矿地质条件

与标志

地表找矿

标志

地球化学

标志

地球物理

标志

岩石组合

构造控矿标志

硅化或硅质角砾岩

水系、土壤元素组合及

指示元素异常

高磁

航磁

重力

内容描述

三叠系滑石关组的硅化角砾岩、纹层状硅质岩、硅质胶结角砾岩

NE向构造及其与NW向构造交会部位；环形构造产状变化部位

硅化角砾岩、纹层状硅质岩、硅质胶结角砾岩

指示元素Au、Ag、Cu、Pb、Zn、As、Sb、Hg、W、Sn、Bi、Mo等元素异常；AuAs-

BiWCu3Sb2组合显示金矿化与岩浆热液有关；组合元素叠加部位对找寻大

型矿床具有重要意义

环形构造与线性构造的交会部位；NE向线性构造及其与NW向线性构造的

交会部位。

NE向、NNE向线性构造及其与N向线性构造的交会部位

NE向和NW向构造交会部位；环形构造产状变化部位

表2 成矿预测要素

Table 2 Metallogenic prediction elements

图3 神经网络分类模型样本学习点位图

Fig. 3 The sample learning point of neural network classification model
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建缓冲区，量化原则同线缓冲区。

将收集到的芦家庄幅（I48E014013）、叶家坝幅

（I48E015013）、石 峡 幅（I48E014014）和 平 洛 幅

（I48E015014）四幅标准图幅的研究区地质、地球物

理、地球化学等数据矢量叠加后，以水系沉积物采

样点（图 3）为基本单元，水系沉积物采样点落在成

矿预测要素缓冲区外的全部赋真值为 0，认为没有

成矿可能位置。水系沉积物采样点位于三叠系内

的赋真值为 1，认为属于低潜力成矿可能位置。水

系沉积物采样点位于三叠系内又在重力线环构造

解译缓冲区内赋真值为 2，认为属于中潜力成矿可

能位置。水系沉积物采样点既位于三叠系又位于

硅质角砾岩上的赋真值为 3，认为属于高潜力成矿

可能位置。

数据类型主要有地质数据、地球物理数据和地

球化学数据三大类。为了更好地分析各类数据与

成矿远景区的关系，在化探单元素异常数据的基础

上，分别单独或组合叠加其他类型数据，通过改变

不同输入数据结构类型得到不同的模型预测结果。

在本研究区中，根据找矿要素将网络模型的原

始输入数据分为4类（表3）：地球化探单元素异常数

据、地球化探单元素异常数据叠加三叠系数据和硅

质角砾岩数据、地球化探单元素异常数据叠加地球

物理重力异常线环构造解译数据及三类地学数据

综合叠加，一共 4类数据组合类型。在原始输入数

据的基础上，还需要将样本学习库的真值样本数据

输入，作为网络模型对原始输入数据学习后判断的

标准。

3.2 超参数选择

在深度卷积神经网络模型对研究区训练学习

的过程中，超参数的选择及模型的设置占很大比

重。本文研究重点在于利用地球化探、地球物理和

地质数据训练得到的神经网络模型对未知的数据

进行预测。由于训练数据与待预测数据之间存在

差异，不能简单直接地利用模型对训练数据的表现

评判其预测能力。

因此，确定网络模型后，需要对网络模型样本

库的数据不停地训练，选择合适的迭代轮数以达到

最佳的训练结果。迭代轮数过少，网络模型训练达

不到最佳结果；反之，迭代轮数过多，可能会出现过

拟合数据而导致对未知数据无法做出可靠的预测。

通过输入数据样本集的迭代训练（图 4）发现，

迭代轮数为 800次的时候，模型的损失函数值（Loss
值）趋于稳定，而当迭代轮数为1000次的时候，模型

的损失函数值近乎收敛效果最佳，因此选择迭代轮

数为1000次对网络模型进行训练。

学习率（Learning Rate）指在训练网络模型时，

控制参数更新幅度的指标。若学习率过大，参数将

可能会在最优点附近震荡，无法收敛到最优值。通

过网络模型反复地训练学习样本集，并对比不同学

习率下的模型预测精度，确定最优学习率，以确保

预测结果最优。如图5显示，在反复地训练模型后，

选取 LR为 0.001、0.002和 0.003训练模型，得到的模

型预测精度整体较高，均达到 95%以上。为了进一

步验证学习率更小状态时的学习精度，又设置 LR=
0.0005时对模型进行训练，预测精度为 97.41%，比

LR=0.002时的精度稍低，因此认为LR=0.002时候网

络模型的预测精度达到最优。

确定好网络模型的学习率之后，对学习样本库

的不同数据结构分别进行 epochs为 1000次的迭代

轮数训练，随机选取样本数据库的 80%数据集作为

训练数据，剩下的20%数据集用来做预测数据，得到

数据集编号

1

2

3

4

数据结构类别

地球化探

地球化探叠加地球物理

地球化探叠加地质数据

地球化探，地质数据，地球物理三者叠加

表3 网络模型学习样本库数据结构类型

Table 3 Data structure types of network model learning
sample database

图4 网络模型不同迭代轮数下的模型损失函数趋势图

Fig. 4 Trend diagram of model loss function under different
iteration rounds of network model



第 38 卷 第 12 期 蔡惠慧等：基于卷积神经网络模型划分成矿远景区 2005

了不同数据结构下的预测精度。

如图6所示，随着数据结构的增加，网络模型的

预测精度也相应提高。单一地输入化探数据进行

预测的精度为96.08%；化探数据叠加地质数据的预

测精度为96.37%，且化探数据叠加地球物理数据的

预测精度为96.73%，相较单一的化探数据预测精度

有所提高。

通过以上对比发现，大桥地区金矿成矿受三叠

系和硅质角砾岩体的影响较大，即矿体受地层严格

控制，产出于三叠系下岩组硅质角砾岩中，这与已

知的研究结论相符，进一步证实了大桥地区金矿层

位控制论。最后将3类数据结构叠加进行综合信息

预测的精度为97.43%，相较前3个预测结果，精度最

高。这也侧面证实了地质成矿是一个复杂而综合

的过程，每一类数据可能只侧重反映了地质成矿的

某一方面，而综合地质信息的叠加更加全面地体现

了成矿过程的整体性。

3.3 预测结果分析

为了详细说明不同成矿要素对成矿远景区划

分预测的影响，基于已有的成矿要素信息，本次研

究分别对比了通过地球化学叠加地球物理及地质

数据、地球化学叠加地球物理数据、地球化学叠加

地质数据，以及单独输入地球化学数据划分的成矿

远景区结果。同时，从不同角度分析了不同成矿要

素下成矿预测的区别和联系。通过结合地质背景

解释模型预测结果，验证模型的合理性和先进性。

从全局角度分析，4类数据结构的预测结果整

体分布一致，多数中高潜力远景区范围与已知金矿

床（点）位置高度吻合，能成功地预测出研究区内的

中高潜力成矿远景区。

从局部角度分析，4类数据结构的预测结果也

略有差别,但是基于综合信息叠加预测的中高潜力

成矿远景区范围更聚合（图 7），中高潜力远景区范

围多数位于三叠系层位上，说明模型能够充分学习

到成矿模式下的各类成矿要素之间的关系，并预测

出不同输入要素在区域成矿中所占的比重和作用，

反映出成矿要素在成矿过程中的不可或缺性。

由于地球化学数据异常是矿化异常的直观表现，

虽然基于单独地球化学预测结果相对较离散，但通过

预测结果分析，其整体分布对成矿结果指示性较强。

同时，模型直接通过地球化学元素进行成矿预测，结

果与Au元素F3异常组合异常（Au-Ag-As- Sb-Tl-
U）的分布范围大致吻合（图8）。网络模型可以直接

通过分析地球化学元素与成矿结果之间关系而不需

要建立复杂模型，充分体现模型的先进性。

地球物理中重力异常线环构造解译数据对于

推测深部隐伏岩体有至关重要的作用，已知典型金

矿床（点）集中于重力异常线环构造解译缓冲区。

基于地球化学叠加地球物理训练的学习模型能够

顾及成矿要素中隐伏岩体对成矿作用的影响，在细

节上优化成矿预测结果，使得成矿远景区划分较精

细化（图9）。图9的 c1图显示仅地球化学数据预测

的结果，图中安子山金矿点高值显示不明显，但是

在叠加重力异常线环构造解译数据之后（c2图），安

子山金矿点的高值范围明显扩大，且金矿点完全位

于高值范围区。c3图和 c4图分别代表叠加重力异

常线环构造解译数据前后西和县朱家河砂（金）矿

图5 不同学习率下预测精度图

Fig. 5 Prediction accuracy diagram at different learning rates
图6 学习率为0.002时不同数据结构的预测精度

Fig. 6 Prediction accuracy of different data structures when
the learning rate is 0.002
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附近的预测结果。通过对比发现，仅输入地球化学

数据时，西和县朱家河砂金矿附近主要位于低中潜

力成矿有利区位置，叠加重力线环构造解译异常数

据后，西和县朱家河砂金矿明显位于中高潜力成矿

有利区位置，且中高潜力范围明显扩大，成矿有利

度明显增加。

三叠系是大桥金矿成矿的必要条件，硅质角砾

岩对于研究区金矿成矿模式属于控矿条件。图

10中d2显示，在地球化探数据的基础上叠加三叠系

及硅质角砾岩的约束，大桥金矿床的高潜力区沿

NW方向展布，且二房沟脑金矿点的中高潜力区沿

NE方向展布与大桥的中高潜力区连成一体，形成

新的中潜力重点区域，整个特征提取过程与大桥矿

区三叠系赋矿论及硅质角砾岩的控矿观点吻合。

4 成矿远景区划分

根据样本学习库分为4类真值标签，每一类标签

按照成矿要素叠加程度不同，指示的找矿意义也不一

样。从图11可以看出，深度卷积神经网络模型按照

专家知识划分样本学习库划分成矿远景区，从区域上

整体缩小了找矿预测范围，且除已知典型矿床周边区

域，在其他区域也呈现一些异常高值区，整体分布与

崖湾大桥研究区的地层分布方向一致，总体呈枢纽

NE向倾伏的缓倾斜背斜褶皱，主要为NE向。

针对图中标识的已知AU 1号矿点、2号矿点和3
号矿点与其他矿点相比，成矿等级较低，从成矿预测

的递进式研究思想出发，进一步缩小找矿预测范围，

提高找矿预测效率，故在下一步找矿预测工作中，暂

不考虑1号矿点、2号矿点和3号矿点周边区域。综合

考虑已知典型矿床及区域成矿地质背景，重点研究大

桥金矿及崖湾附近的矿床（点）对周边区域的影像，将

图中虚线位置标示为选定的9处中高潜力成矿远景

区，作为下一步找矿预测的重点工作区域。

5 结 论

本文通过构建卷积神经网络模型，对比分析了

图7 分类网络模型综合信息预测图

Fig. 7 Classification network model comprehensive information prediction diagram
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图8 化探数据网络模型预测结果与F3异常对比图

Fig. 8 Comparison between prediction results of geochemical data network model and F3 anomaly

图9 地球化学数据叠加地球物理数据前后结果（c1和c3：叠加前；c2和c4：叠加后）

Fig. 9 Results before and after geochemical data overlaid with geophysical data (c1 and c3: before superposition; c2 and c4: after
superimposition)
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不同成矿要素对成矿远景区划分的影响。通过结

果得知，成矿过程是跨越时间和空间的复杂过程，

不同的成矿预测要素在整个成矿过程中均扮演重

要的角色。卷积网络神经算法在成矿远景区划分

时表现出了很好的优势，但是在实验分析的过程

中，通过对比分析发现，其在细节预测层面没有很

好的收敛优势。在接下来的研究中，会继续专注找

矿预测在更大比例尺层面及更大更复杂的数据层

面的研究，并通过与传统的证据权法等进行对比验

证研究。

致谢：在模型调试阶段得到了中国地质大学

（武汉）国家地理信息系统工程技术研究中心智能

空间认知实验室团队的大力帮助，在样本库构建过

程中得到了吉林大学地球科学学院薛福林和杨言

图10 地球化学数据叠加地质数据前后结果（d1：叠加前；d2：叠加后）

Fig. 10 Results before and after geochemical data overlaid with geological data (d1: before the superposition; d2: superimposed)

图11 深度卷积神经网络模型预测图（加虚线框9处远景区范围）

Fig. 11 Prediction diagram of deep convolutional neural network model (dotted box with 9 perspective areas)
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辰教授的悉心指导，在此表示衷心的感谢。
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