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摘要：在大数据的时代背景下，地质大数据逐渐趋于复杂化的模式与其间的空间关联性为基于机器学习算法的矿产资源定量

预测带来了更大的挑战。利用深度卷积网络算法优异的分析性能来提取不同成矿条件下多种二维要素图层的空间分布特征

与关联性是一项非常有意义的探索性实验。以松桃—花垣地区沉积型锰矿为例，利用深度卷积神经网络模型AlexNet挖掘

Mn元素、沉积相、大塘坡组出露、断裂及水系的空间分布与锰矿矿床的就位空间的耦合相关性，以及不同的控矿要素之间的

相关性，以此训练出二维矿产预测分类模型。经过训练后，可以得到验证准确率88.89%，召回率为66.67%，损失值0.08的深度

卷积神经网络分类模型。应用该模型对未知区进行二维成矿预测，共圈定出91、96、154、184号4个成矿远景区，其中91号和

154号的区域含矿概率为1，96号含矿概率为0.5。由此可见，预测区具有很大概率存在尚未发现的矿床。
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Li S, Chen J P, Xiang J, Zhang Z P, Zhang Y. Two-dimensional prospecting prediction based on AlexNet network: A case
study of sedimentary Mn deposits in Songtao-Huayuan area. Geological Bulletin of China, 2019, 38(12)：2022-2032

Abstract: There are many challenges in the task of predicting ore deposits from big data repositories. The data are inherently
complex and have great significance to the intervenient spatial relevance of deposits. The characteristics of the data make it difficult to
use machine learning algorithms for the quantitative prediction of mineral resources. There are considerable interest and value in
extracting spatial distribution characteristics from two- dimensional ore- controlling factors’layers under different metallogenic
conditions. In this paper, the authors conducted such an analysis by using a Deep Convolutional Neural Network (D- CNN)
algorithm named AlexNet. Training on the two-dimensional (2-d) mineral prediction and classification model was performed using
data from the Songtao-Huayuan sedimentary manganese deposit. The authors investigated the coupling correlation between the
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spatial distribution of manganese element, sedimentary facies, outcrop of Datangpo Formation, faults, water system and the areas
where manganese orebodies are present, as well as the correlation between different ore- controlling factors by employing the
AlexNet networks. After training, the deep convolutional neural network classification model with the verification accuracy of
88.89%, recall of 66.67% and loss value of 0.08 could be obtained. By applying this model to unknown areas for two-dimensional
metallogenic prediction, four metallogenic prospective areas. i.e., No. 91, No. 96, No. 154 and No. 184, were delineated, in which
the ore potential probability of No. 91 regional ore-bearing probability and No. 154 prospective area is 1, and that of No. 96 is 0.5,
suggesting that the probability of existence of undiscovered deposits in prediction areas is large.
Key words: big data, prospecting prediction, convolutional neural network, Alextnet network; Songtao–Huayuan Mn deposits

近年来，大数据已经成为第四科学范式，在大

数据思维下矿产资源定量预测取得了许多积极的

进展。赵鹏大[1]提出，将大数据概念引入地学领域，

提出数字找矿的概念，实现了数学地质到数字地质

的飞跃，弥补了传统定性找矿的缺陷，结合四大找

矿预测理论，对矿产预测做出科学的定量评价与分

析，是未来的必然发展趋势。肖克炎等[2]以大数据

时代的预测思维方法，结合重要矿产资源潜力评价

具体工作，探索了矿产资源预测评价的基本理论基

础，总结了在数字化、信息化时代矿产资源预测评

价的主要工作流程。陈建平等[3]重点介绍大数据背

景下的“地质云”构建理念与方法，以及大数据在地

学领域的应用。于萍萍等[4]提出基于地质大数据理

念的模型驱动的矿产资源定量预测评价新方法和

基于模型流程建模技术的新思路。郑啸等[5]介绍基

于大数据的国家地质信息服务系统助推地质信息

共享，资料数据服务与信息知识服务并重，并服务

于国家建设与社会经济发展的问题。

在过去的数十年间，矿产资源评价领域涌现了

大量的算法模型，在地质大数据时代背景下，机器

学习与矿产资源预测的结合日益紧密。机器学习

作为人工智能的重要分支，不仅为处理大量与矿产

预测相关的证据特征图层、大数据分析、模式识别

和预测提供了有效手段，也为基于大数据的智能找

矿模型构建提供了技术支撑。机器学习具有识别

已知矿床与证据图层之间非线性关系的潜力，其重

要特点是赋予研究人员强大的预测能力。在矿产

预测评价中运用最广泛的算法包括人工神经网络

（Artificial neural networks，ANNs） 、回 归 树

(Regression trees, RTs)、支持向量机 (Support vector
machines, SVMs)、随机森林（Random forest，RF）。

Zuo等[6]对福建省西南部某区域河流沉积物地球化

学调查的39个地球化学变量数据，通过深度自编码

网络成功地识别出与铁多金属成矿相关的地球化

学异常。有学者也成功地将基于大数据的机器学

习应用于异常信息提取，从而深入地进行矿产资源

定量预测[7-14]。由此可见，基于多元、海量、异构的地

质大数据，满足“两条主线”，即需求主线和“数据

链”主线[15]的人工智能矿产定量预测，是当今矿产资

源定量预测发展的必然趋势。

然而，随着数据量不断增长，数据模式趋向于复

杂化，数据之间的关联性逐渐增加，给分类、预测工作

带来了更高的挑战，导致传统浅层机器学习算法难以

表现出良好的性能。在此情况下，提出了深度学习

法。作为一种神经网络结构，深度学习法与人脑模式

更加相似，主要以传统浅层结构为基础，并适度加入

隐藏层数提高分析性能。在地球化学处理中，国内已

经多次使用神经网络方法[16]。陈三明利用证据权重

法与弹性BP神经网络实现了矿田与外围成矿预测。

陈剑平[17]尝试通过神经网络模式识别非线性方法，由

其他层面将地质、地球物理等信息集中于神经网络模

型内，开展油气藏综合预测工作。杨浩[18]通过深度学

习与主成分分析融合的技术对攀枝花某矿区的土壤

地球化学测量数据进行分析处理，并成功地构建出体

模型，证明改进后深度学习法能够提高地球化学分析

准确度与智能化水平。Muhittin等[19]将深度学习中的

细胞神经网络(Cellular Neural Networks, CNN)算法

用在重、磁异常分离方面，利用模型试算与资料分析

得出神经网络方法可以突出浅层异常的结论。目前

该算法已成功应用于对铬铁矿区的矿床，以及围岩的

重力异常进行分异等[20-21]，为矿产预测提供了更合理

的依据。刘艳鹏等[22]以安徽省兆吉口铅锌矿床为例，

利用卷积神经网络算法，不断挖掘元素Pb分布特征

与矿床地下就位空间的耦合相关性，最终圈定一个未

知区域的成矿远景区。由此可见，卷积神经网络在对

化学元素的空间特征提取与找矿预测方面具有一定

的优势。

Krizhevsky等[23]提出AlexNet网络算法，以远高
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Krizhevsky等[23]提出AlexNet网络算法，以远高

于其他算法的TOP-5（即前 5 次判断正确）错误率

15.3%实现了深度学习方法在图像识别方面的突破。

由于地质大数据的数量庞大，但目前尚无一种既能提

取空间分布特征，又能挖掘不同成矿条件下多种控矿

要素图层关联性的方法。本文在前人研究的基础上，

采用深度卷积神经网络模型AlexNet，通过训练松

桃—花垣地区已知锰矿的分布与Mn元素、沉积相、

大塘坡组出露、断裂、水系之间的关系，得到基于深度

卷积神经网络的分类模型。应用该模型对松桃—花

垣地区的未知区进行二维预测，弥补了以往矿产预

测方法仅侧重于异常的定量提取，而忽视空间分布

特征及不同成矿条件关联性的缺陷。

1 地质背景

研究区位于湘黔两省毗邻区（图 1），是中国最

重要的锰矿资源聚集区，近年来锰矿找矿突破进展

重大[24]。松桃—花垣地区属于上扬子古陆块的南部

被动边缘褶冲带北东缘，跨铜仁逆冲带、风冈滑脱

褶皱带2个四级构造单元。本区构造线主要呈北北

东及北东向分布，少数呈南北向，褶曲形态多舒缓

开阔，断裂多为与地层走向一致的正断层或逆断

层。该区出露的地层为蓟县系梵净山群—下志留

统、中上志留统、上古生界，缺失中生界三叠系、侏

罗系、下白垩统及新生界。该区锰矿主要为新元古

代晚期沉积型锰矿，主要以菱锰矿形式赋存于南华

系大塘坡组第一段黑色页岩底部。关于研究区南

华纪大塘坡早期的古地理环境及其控矿作用研究，前

人也做了较多的工作，一方面通过沉积相研究，分析

岩相组合及横向变化规律，恢复大塘坡早期的沉积环

境和古地理格局；另一方面利用岩石地球化学方法分

析大塘坡早期的海洋古环境条件，包括古气候、古温

度、古盐度、氧化还原条件、生物有机质作用、海底热

水活动等[25-34]。近年来，周琦等[24]认为，“大塘坡式”

锰矿是由于Rodinia超大陆裂解导致南华裂谷盆地形

成并演化，于湘黔渝毗邻地区形成一系列“堑-垒”式

古地理格局，且受控于一系列同沉积断裂，而锰矿是

在这一系列的次级地堑盆地中发生古天然气渗漏沉

积成矿的产物；同时指出受南华纪冰期—间冰期气候

影响；同沉积断裂不但是深部锰质和古天然气上升的

通道，更是连接古天然气渗漏沉积型锰矿成矿系统中

内系统和表层系统的纽带。

根据前人的研究成果，可以得到如下认识：①大

塘坡早期的古地理格局控制锰质的迁移富集；②由海

底同生断裂及海底火山喷发导致的热水活动，可能提

供了大量的成矿物质；③生物有机质在促进锰质的沉

淀成矿方面具有重要的作用；④海洋古环境中的各种

物化条件，特别是氧化还原条件，是影响锰质沉淀及

沉淀形式的重要因素。通过收集研究区大塘坡期的

岩相古地理图、建造构造图、锰矿床分布图、Mn地球

化学元素分布图等，构建本次矿产预测的基础图件。

2 研究方法

本文提出的基于深度卷积神经网络的AlexNet

图1 松桃—花垣地区南华纪大塘坡期岩相古地理图

Fig. 1 Lithofacies-palaeogeographic map of Songtao–Huayuan area during the Datangpo Stage of Nanhua Period
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模型的二维成矿预测整体框架如图 2所示，主要包

括3个主要组成部分。

（1）数据发现与预处理。大数据发现是实现数据

化到信息化的必要技术手段，也是实现大数据挖掘找

矿的前提。由于地质大数据具有数据量大、种类繁

多、更新速度快等特点，需要通过需求分析建立逻辑

结构树和网址结构树，并以此为依托开展数据收集工

作。收集的数据包括文本数据与二维数据，但二维数

据的收集应以基于文本挖掘的矿化模型构建为前提，

在矿化模型的指导下进行二维数据的发现。由于收

集到的二维数据具有格式不统一、坐标不一致等问

题，因此需要将数据进行预处理。将地球化学元素含

量进行 IDW插值并转化为TIFF图像。将其他二维

数据进行坐标统一与配准并进行格式转换，再将数据

进行切分。并将已知的正负样本作为训练集，未知待

预测区作为测试集。

（2）AlexNet模型预测。目前AlexNet网络结构

已成功应用于图像处理中，但很少有研究者将其用

于地质图像。本次研究将预处理之后的正负样本中

的80%作为训练集，20%作为验证集。将不同的要素

图层以不同波段的形式输入到网络中。利用该网络

结构优异的空间特征提取能力，将不同要素图层的

空间分布特征用于训练预测模型。模型中同时涵盖

了不同要素之间的潜在关联性。采用准确率和召回

率两项指标对AlexNet模型的分类精度进行检验。

测试集经过AlexNet网络、flatten层及全连接层，最

终得到每个测试样本的 2类分值，即含矿的得分与

不含矿的得分。

（3）预测结果及含矿概率输

出。将全连接层输出的得分经过

softmax层的归一化，最终得到0～
1之间的分值，即为含矿的概率与

不含矿的概率，最终以 csv格式的

列表进行输出。通过已知正负样

本的序号列表与预测结果的序号

列表，在划分的网格中以不同的颜

色代表不同的区域进行 JPG格式

图片输出。

通过上述技术方法流程，能更

加智能化地处理多元、海量的二维

要素图层数据，并以其中的空间分

布特征及潜在关联性训练分类模

型，达到找矿预测的目的，实现定

位及定概率的二维预测过程，为基

于地质大数据的找矿预测提供了

新的思路。

2.1 数据发现与预处理

数据的发现从局域网和公域

网 2 个途径分别进行语料的获

取。主要是包括文本数据与要素

图层数据的收集。

针对文本数据发现的局域网

数据的搜索与筛选是在 C#平台

的基础上，对Everything软件进行

二次开发，同时结合 MySQL关系

型数据库的方法实现。通过 P2P
图2 AlexNet模型技术框架

Fig. 2 Technical framework of AlexNet
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在线传输和 FTP离线传输 2种方法进行数据的获

取。面对海量、多元、异构的公域网数据，提出了基

于检索关键词和网址URL的双迭代方案。在地质

词典的关联词拓展结构网基础上建立逻辑结构树；

通过百度、谷歌等主流搜索引擎对关键词的检索，

生成初始URL种子网址，对种子网址的数据内容进

行分析与信息提取，产生新的关键词，补充到结构

树中。再利用关键词检索出新的网址，即通过网址

链接种子与结构树的机器学习不断发现新的网址

与关键词，形成网址结构树，二者相互迭代，形成正

反两方向的全面搜索包围圈。本次研究收集的松

桃—花垣地区的文本资料包括国内外及研究区的

新闻、相关文献及区域报告。通过文本挖掘出的关

键词与已有的矿床模型知识库，基于朴素贝叶斯概

率进行匹配，最终得到松桃—花垣锰矿的矿化模型。

由矿化模型结合研究区的实际二维图层数据发现结

果形成该锰矿的找矿模型（表1）。
共收集到的找矿要素数据有39种地球化学元素

含量统计表、水系分布图、岩相古地理图、建造构造

图、大塘坡组出露图、已知锰矿床（点）分布图、已知铅

锌矿床（点）分布图、钻孔数据分布图等。本次实验将

39种地球化学元素进行 IDW插值，并将其中相对重

要的Mn元素分布图与水系分布图、大塘坡期岩相古

地理图、断裂构造分布图、大塘坡组出露图进行坐标

统一与配准，并统一转换为TIFF格式，如图 3-a所
示。将不同的要素图层作为每个样本区域图像的不

同通道输入。并对松桃—花垣地区数据进行网格化，

自西向东，自北向南分成228（19×12）个2×2km2的小

格，编号依次为0～227（图3-b）。

2.2 AlexNet网络结构

本文采用的 AlexNet 是 2012 年 ImageNet 竞赛

冠军获得者Hinton和Alex Krizhevsky设计的。该网

络模型前 5 层为卷积层，后 3 层为全连接层。

AlexNet网络相对于传统神经网络的优势如下。

（1）非线性 ReLU(Rectified Linear Unit) 激活

函数

AlexNet采用ReLu激活函数，取代之前普遍采

用的Sigmoid 非线性激活函数，使整个过程的计算量

节省很多，也可以使训练速度加快几倍。对于深层网

络，Sigmoid函数反向传播时，很容易出现梯度消失的

情况（在Sigmoid接近饱和区时，变换太缓慢，导数趋

于0，这种情况会造成信息丢失），从而无法完成深层

网络的训练。而ReLU会使一部分神经元的输出为

0，这样就造成了网络的稀疏性，且减少了参数的相互

依存关系，缓解了过拟合问题的发生。ReLU激活函

数形式如下：

f(x)= ì
í
î

0, x≤0
x, x > 0

（2）Dropout层防止过拟合

AlexNet通过引入多种权值组合的DropOut方
法控制过拟合。在训练过程中，隐层神经元的激活

状态通过特定范数阈值进行控制，超过阈值的神经

元在前向传播与反向传播中被抑制。本次训练时，

用0.5的概率随机失活神经元。

本文采用的AlexNet模型各层超参数设置如图

4-b 所示。①第一层（卷积层）：卷积核为[11,11],
stride（步长）=4,输出通道=64，padding=valid(不扩充

边缘)。②第二层（池化层）：pool_size=[3,3], stride=

预测要素

成矿时代

大地构造位置

古地理

沉积相

沉积序列

古气候

沉积建造

构造

含锰岩系

岩层指示标志

地球化学

内 容

南华纪大塘坡期

张家界-花垣褶冲带

拉伸裂陷盆地

半局限海湾含锰质页岩亚相

主要分布在南华纪第三层序（NHS3）和第四层序（NHS4）2个三级层序中，主要在海侵体系域（TST）和

凝缩段（SS）2个体系域中

半局限海湾环境，气候转暖，为间冰期湿热气候，相应地出现消融性海侵

黑色页岩建造

构造交会处，深大断裂和基底同生断裂

黑色含粉砂质炭质页岩与条带状菱锰矿层组成，含锰岩系厚度大于 35m时，锰矿体厚可达 5～7m，

Mn品位在24%以上（民乐）；当含锰岩系厚度小于10m时，难以形成具规模的锰矿体（衫木寨）

厚层冰碛砾岩

Mn元素异常值大于1200×10-6范围与矿化特征吻合

表1 松桃—花垣地区沉积型锰矿找矿模型

Table 1 Prospecting model for the sedimentary Mn deposits in Songtao–Huayuan area
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2, 输出通道=64(默认)，padding=valid。③第三层

（卷积层）：卷积核为[5,5], stride=1,输出通道=192，
padding=same(扩充边缘，使输入与输出大小相同)。
④第四层（池化层）：pool_size=[3,3], stride=2,输出通

道 =192，padding=valid。 ⑤ 第 五 层（卷 积 层）：

pool_size=[3,3], stride=1,输出通道=384，padding=
same。⑥第六层（卷积层）：卷积核为[3,3], stride=1,
输出通道=384，padding=same。⑦第七层（卷积层）：

卷积核为 [3,3],stride=1,输出通道=256，padding=
same。⑧第八层（池化层）：pool_size= [3,3],stride=2,
输出通道=256，padding=valid。

每个卷积层包含了激活函数 Rectified Linear
Unit(ReLU)处理，然后再经过降采样（pool处理）。

ReLU作为CNN的激活函数，经过验证，其效果在较

深的网络中超过了Sigmoid，成功解决了Sigmoid在网

络较深时的梯度弥散问题。后面的全连接层均进行

了dropout防过拟合处理（除最后FC8网络输出层）。

本次研究用3个卷积层代替全连接层，可以提高GPU
的运算效率。接着将AlexNet输出的结果经过Flatten
操作后送入全连接层，最终通过Softmax操作输出每

一个样本区域的含矿概率与不含矿概率（图4-a）。
2.3 定位与定概率

本次通过获取预测结果的坐标将预测出的含

矿区域与已知矿床（点）的区域赋予不同的颜色进

行输出，将结果保存为 jpg 图像格式。同时，通过

Softmax激活函数确定含矿概率。Softmax函数计算

如下：

Pk=
exp(Sk)∑k = 0
k exp(Sk)

其中 Sk 是 Softmax的输入, 通常将 Sk 作为第 k

类的模型分数，也可以称为非归一化得分。Pk则是

第k类的概率。

Softmax激活函数只用于多于一个输出的神经

元，保证所有的输出神经元之和为 1.0，所以输出的

图3 二维数据预处理

Fig. 3 Preprocessing of two-dimensional data
a—数据格式转换(其中正样本32个对应的网格即为已知锰矿矿床（点）所在网格区域（灰色），负样本62个即为其他矿种或钻孔未见矿区域的

格网（白色），黑色为未知待预测格网)；b—图像切分(图像共7600×4800像素，水平分辨率与垂直分辨率都为96dpi，以400×400进行网格划分，

共划分228个，其中80%为训练样本，每次随机取16个训练样本数据，循环次数为200次)
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是小于等于 1的概率值，可以很直观地比较各输出

值。如果将 Pk 看作为是否含矿的“概率”，如A类=
“含矿”的输出为0.8，则可看作通过预测模型圈定该

区域有80%的几率含矿。

3 结果与讨论

本文以松桃—花垣地区沉积型锰矿为例，利用

深度卷积神经网络模型AlexNet挖掘Mn元素、沉积

相、大塘坡组出露、断裂及水系的空间分布与锰矿

矿床的就位空间的耦合相关性及不同的控矿要素

之间的相关性。将不同要素图层数据进行切分（编

号0～227），通过已知的正负样本（图5）训练出二维

矿产预测分类模型。经过训练后，可以得到模型的

训练正确率与验证正确率分别为93.75%与88.89%，

损失值 0.08，召回率为 66.67%。表明该模型具有一

定的可靠性。应用该模型对未知区进行二维成矿

预测，由Sk即模型打分最终确定的含矿区域与经过

Softmax计算含矿概率的结果如表1所示。

由AlexNet模型打分（多次实验）最终确定的松

桃—花垣预测含锰矿区域为 3、13、15、58、76、91、
92、96、100、120、150、154、184、199、200号共 15个，

由于每次实验训练样本与验证样本都是按照比例

随机抽取分配的，而每次实验的不同迭代周期中的

样本也是随机挑选的，因此进行了 2组实验对比预

测结果，判断模型的稳定性。

从图6-a可以看出，预测的含矿区域呈NE45°左

右，与断裂的展布特征吻合且预测区与大塘坡组的出

露部位套和较好，表明该分类预测模型已经将各个图

层的空间分布特征考虑在内。对沉积矿产来说，沉积

环境是最直接的控制因素，因此，一定地质时期的某

种沉积矿产必然产于一定沉积体系的特定部位，甚至

有些矿床的形态、规模、质量等都与沉积体系有关。

因此，本次研究将沉积相作为控矿要素图层之一进行

训练，最终叠合的结果显示，预测含矿区域大多分布

在拉伸裂陷盆地中或周边区域，尤其是在已探明锰矿

的附近，如120、154、184、199、200号区域。图6-b中
与Mn元素的叠合可以看出，预测含矿区一定程度上

受到Mn元素高值的影响，但部分预测区的Mn元素

含量较低，表明Mn元素只是模型考虑的一部分因素，

而非全部因素，可见最终的预测结果是由多种要素图

层的空间分布特征与要素之间的关联性共同决定的。

由于定位、定量与定概率是矿产资源定量预测

要解决的问题，因此笔者考虑给予 Softmax函数进

行模型得分的归一化处理，并输出所有编码区域的

含矿与不含矿概率（图6-c）。按照预测出的含矿概

率的大小将网格区域划分成5个等级（0～0.2、0.2～
0.4、0.4～0.6、0.6～0.8、0.8～1.0），其中红色代表预

测含矿概率为 1的格网区域，其中除已知矿床外，

91、135、154、209号区域为新的预测含矿区，均有很

大的概率存在尚未发现的矿床，且这 4个区域均分

布在已知的裂陷盆地内或其附近。而0.4～0.6概率

之间橙色格网区为比较有可能含矿的区域，其中

图4 预测模型网络结构（a）和AlexNet模型超参数设置（b）
Fig. 4 Network structure of prediction model (a) and Hyper-parameter setting of AlexNet model (b)
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110、142、153、162、178、193、197、211与 221号区域

为已知矿区，由于是验证样本的一部分，最终的预

测结果为含矿概率 0.6～0.8，其余的验证样本均预

测概率为1，模型的验证准确率达88.89%，召回率达

66.67%。其余的新预测高概率区还包括 79、94、96、
137、169、172、189、203及204号区域，绝大多数为有

大塘坡组出露的区域，可见模型已将大塘坡组的空

间分布特征提取出来并训练到模型中，并作为找矿

预测的重要依据，进一步证实了该模型的可靠性。

图6-d更加清楚地显示出新的预测区沿断裂走向分

布的特征，且多处于Mn含量高值区。

基于AlexNet模型得分预测区域与 Softmax函

数归一化后的预测区域进行对比（表 2），发现 91、
96、154及184号四个区域不论何种方法都被确定为

含矿概率较大的预测区，其中 91号和 154号的区域

含矿概率为 1，96号含矿概率为 0.5，表明该区有很

大的可能含有锰矿。这4个预测区不但处于裂陷盆

地内且都有大塘坡组出露的痕迹，这与松桃-花垣

大塘坡式沉积型锰矿的成矿类型相呼应。综合松

桃—花垣地区的地质背景分析，认为该 4个区域最

有可能含有未发现的沉积型锰矿。

目前深度卷积神经网络模型AlexNet在实际的

地质找矿预测应用中仍然面对一些问题。

（1）针对研究区的尺度确定与网格划分大小的

问题有待于进一步研究。若研究范围过大，则样本

不够精确；若研究区范围过小，则样本数据范围局

限，对于预测精度要求极大，地表的特征是否能反映

出地下的成矿位置还未可知。网格划分的大小也间

接影响成矿预测效果。若网格划分过细，虽然能最大

程度地利用有限的样本，但样本数还是较少，且带来

成倍的计算量，会大大降低模型效率；若格网划分过

大，则不能有效利用已有的样本点，且预测的精度会

降低。因此需要选择合适的研究尺度，在保证样本量

的同时，也要尽可能地提高预测精度。

（2）在样本的选取问题中，本次研究已经尽可

能收集到已知的含锰矿或不含锰矿的样本点。将

图5 正负样本分布与区域编码

Fig. 5 Distribution and regional code of positive and negative samples
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已知的矿床（点）作为正样本（32个），将没有打到矿

的钻孔（4个）和其他矿种（58个）当作负样本，但样

本量对于深度学习是远远不够的。目前常用的通

过图像的几何变换[35]或使用极坐标空间中的径向变

换[36]（radial transform)对原始图像进行扩充的方法并

不适用于地质样本，因此急需找到合适的方法解决

样本量的问题，这样训练出的模型效果会更好。

（3）在大数据的时代背景下，应当寻求能广泛

适用于大量要素图层的模型。若样本量足够大，则

所有在与矿床模型库匹配之后产生的有可能成为

控矿要素对应的图层都可以对AlexNet模型进行训

练，从而挖掘更潜在的控矿因素，真正做到让大数

据“发声”，逐步实现“智能”找矿。

4 结 论

文本应用大数据挖掘下的预测思维，借助深度

卷积神经网络算法刻画复杂的、非线性的地学空间

模式，提出了一种既能提取空间分布特征，又能够

挖掘不同成矿条件下多种控矿要素图层关联性的

二维找矿预测的方法。以松桃—花垣地区为研究

区，得到以下结论。

（1）采用深度卷积神经网络模型AlexNet，通过

训练松桃—花垣地区已知锰矿的分布与Mn元素、

沉积相、大塘坡组出露、断裂、水系之间的关系，得

到基于深度卷积神经网络的分类模型。该模型可

以有效地挖掘控矿要素地表分布特征与地下矿床

就位空间的关系。

（2）经过训练后，该深度卷积神经网络分类模

型的验证准确率为 88.89%，召回率为 66.67%，损失

值为0.08，可以认为该模型的精度是可靠的。

（3）应用该模型对未知区进行二维成矿预测，

共圈定 91、96、154、184号 4个成矿远景区，其中 91

图6 预测结果与各个控矿要素图层叠加

Fig. 6 Superposition of prediction result and each ore-controlling element layer
a—模型直接打分预测结果与沉积相、断裂、大塘坡组出露叠加；b—模型直接打分预测结果与Mn含量分布与水系叠加；

c—Softmax含矿概率预测法与沉积相、断裂叠加；d—Softmax的预测结果与Mn含量分布叠加

AlexNet模型得分

第一次实验

第二次实验

3、58、92、150、184、199

13、15、76、91、92、96、100、120、154、199、200

Softmax计算含矿概率

含矿概率为1

含矿概率>0.5

含矿概率>0

91、135、154、209

79、94、96、137、169、172、189、203、204

11、14、80、98、101、114、115、134、158、184、187、206

表3 基于AlexNet模型得分预测结果与Softmax函数归一化后预测结果对比

Table 3 Contrast between the prediction result based on the score of AlexNet model and the prediction
result normalized by Softmax function
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号和 154号的区域含矿概率为 1，96号含矿概率为

0.5，认为预测区具有很大概率存在尚未发现的矿

床。建议重新在该区选定地点布孔验证。
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