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摘要：在大数据和人工智能背景下，基于已有的传统地质找矿模型建立与应用基础，提出基于循环神经网络的找矿模型构建与

预测方法，实现对地质数据的深入分析和理解。针对地质找矿模型构建与预测的需求，结合数据清洗理论，对传统地质找矿模

型进行归纳与总结，建立地质找矿知识库，为深度学习算法提供训练数据。通过分类算法研究，综合对比结果的准确率与分类

所用时间，最终选用RNN分类算法对找矿概念模型进行分类。在建立研究区找矿模型中，通过关键词与控矿要素完成模型

匹配，利用模型计算对模型匹配结果进行数据分析，实现区域地质找矿模型的构建与矿产资源的预测评价和分析。以大水金

矿为例，快速准确地实现了找矿模型的构建，有效地对矿产资源预测工作提供了指导，验证了该方法的可行性。
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Abstract: Under the background of big data and artificial intelligence and on the basis of the establishment and application basis of
existing traditional geological prospecting model, this paper proposes a prospecting model construction and prediction method based
on cyclic neural network, with the purpose of achieving in-depth analysis and understanding of geological data. According to the
requirements for construction and prediction of geological prospecting model, the authors combined the data cleaning theory to
systematically summarize and summarize the traditional geological prospecting model, thus establishing a geological prospecting
knowledge base and providing training data for deep learning algorithms. The accuracy of the comparison results and the time used
for classification were comprehensively analyzed. Finally, the RNN classification algorithm was selected to classify the conceptual
model of prospecting. In the process of establishing the prospecting model of the study area, by using the key words and ore control
elements to complete the model matching, the model was used to analyze the model matching results so as to realize the construction
of the regional geological prospecting model and the prediction and analysis of the mineral resources. With the Dashui gold deposit as
an example, the construction of the prospecting model was realized quickly and accurately, which effectively provides guidance for
the prediction of mineral resources and verifies the feasibility of the method.
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在中国现代化建设中，矿产资源占据十分重要的

战略地位。随着社会的发展，中国对矿产资源的需求

量持续扩大，但现有矿产资源逐渐减少，找矿难度也

不断加大。必须对矿产资源进行预测评价，实现指导

国家政府资源政策制定和矿产勘查部署工作[1]。面对

如此严峻的挑战，不但需要以科学的资源观、求异的

思维、系统的观念和超前的意识为指导，而且必须重

视新理论、新技术、新方法的联合攻关[2]。随着大数据

呈现出势不可挡地发展趋势，大数据已得到世界范围

的广泛关注，并渗透到生活的各个方面[3-4]。在大数

据背景下，不论是地理信息领域还是地质领域都有了

新的驱动力[5]。在地质领域，随着地质信息化的不断

深入，地质数据的数据量飞速增长。地质数据作为地

质工作形成的重要基础信息资源[6]，其范围涉及地球

科学的各个方面，例如地球形成与演化的历史、地球

的物质组成及其变化、矿产资源的形成、勘查与开发

利用、人类环境的破坏与修复等。

地质大数据是信息时代下大数据的理念、技术

和方法在地质领域的应用与实践。地质大数据的

存在形式是地质数据之间复杂的网络关系，只有深

入分析地质大数据关系网络，才能把握地质大数据

的本质[7]。但其深度价值通过简单分析很难发现，

因此通常需要使用基于机器学习和数据挖掘的智

能化复杂分析才能实现[8]。同时机器学习的过程是

一个极复杂的认知过程，其研究主旨是使用计算机

模拟人类的学习活动[9-10]。而作为机器学习中更深

层次的深度学习，则是通过利用深度神经网络解决

特征表达的一种学习过程，通过对激活函数或神经

元的链接方式做出部分调整，提高深层神经网络的

训练效果。在深度学习的基础上，结合地质科学时

空大数据，应用地质科学、大数据、深度学习等技

术，提出找矿模型构建与预测新方法，将找矿难度

降低。通过对研究区成矿规律与成矿有关的各种

空间信息进行综合分析、解释与总结，最终实现找

矿靶区圈定和资源量估算[11-13]。

1 找矿模型预测理论及技术方法

找矿模型在成矿预测中占据主导地位[14]。不论

其数据或资料完善与否，都是以经验模型和理论模

型的综合信息融合为基础，以找矿为目的，以各类

基础资料为基本内容，以不同控矿要素为依据，形

成找矿模型预测方法指导找矿。从相关的文献资

料中可以分析主要矿床类型、找矿标志及控矿要

素[15]。而基于深度学习的找矿模型预测方法以矿床

成矿理论作为理论依据。目前主要的矿床成矿理

论包括翟裕生等的成矿系统理论[16]、涂光炽等的大

型与超大型矿床的成矿和找矿理论[17]、朱裕生等的

矿床成矿模式理论[18]、程裕淇等的矿床成矿系列理

论[19]等。通过搜集国内外各类找矿模型，建立统一

且容易区分的找矿地质概念模型库，以各研究区的

勘查数据资料为基础；通过深度学习将找矿概念模

型库中的找矿模型及控矿要素与研究区数据资料

进行分析和归纳，构建找矿预测模型；将找矿预测

模型中控矿要素确定后，依据研究区范围提供数据

资料整理清单，完善找矿概念模型的数据基础；依

据立方体定量预测系统中总结出的算法，推荐控矿

要素适合的算法组合，最终在找矿概念预测模型的

基础上，实现定量、定位和定概率的预测评价。其

技术方法如图1所示。

2 找矿模型预测方法

2.1 找矿知识库构建

从大多已知矿区的找矿模型看，预测区的选择通

常取决于该成矿区带的大地构造背景。大多已知矿

床的找矿标志、成矿条件及控矿要素对找矿模型的构

建起决定性作用，且大多已知矿床的形成时代也决定

着成矿期的确定。因此，找矿知识库的构建主要包含

3部分：找矿概念模型库的构建、工作程度模型库的构

建及已知矿产地模型库的构建。

2.1.1 找矿概念模型库

找矿概念模型库作为找矿知识库的一个重要

组成部分，它的构建为深度学习分类提供了重要的

数据基础。在大数据深度学习中，构建找矿概念模

型库时，需要建立易于理解、结构统一的属性数据

库及适用于所有矿床成矿模式的找矿概念模型数

据结构，为找矿概念模型的建立提供训练数据、相

关参考文献、模型名称参考等。

通过对数据资料进行研究分析发现，在建立找

矿模型时，由于资料来源不同及成矿地质条件和矿

产勘查程度存在差异，导致对其理解和具体操作出

现不统一的结果，例如，不同概念由同一名称表示，

同一内涵由不同名称表达。因此，必须对所有控矿
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要素进行统一整理，建立找矿模型与控矿要素多对

多的关系（图2）。
在对模型数据进行整理时，需要对模型名称与

控矿要素进行整理。模型名称分为典型式命名与

抽象式命名 2种类型，在数据整理阶段二者无法统

一，只能将其中的关键词与非关键词尽量完成统

一。随着收集的模型越来越多，同一控矿要素会重

复使用，针对这一情况，必须保证同一控矿要素的

唯一性。

2.1.2 工作程度数据模型库

工作程度数据模型库的构建需建立工作区的

空间模型，使其能结合空间概念理解和分析找矿

概念模型，并有效利用对应的空间数据资料。研

究区的空间模型需要存储大量的文件数据，可采

用 GridFS 方式将大型文件存储在 MongoDB 中。

其原理为将一个大文件分割为多个可存储的较小

文档，并通过复制保障数据故障、数据集成等，通

过分片实现数据的自动切分，保证大数据的存储

和负载均衡。

2.1.3 已知矿产地模型库

在找矿概念模型库的基础上，添加已知矿产地

坐标，构建已知矿产地模型库，同时结合属性模型

和空间模型，在专家系统的基础上，确定矿床形成

的成矿地质背景，为找矿概念模型构建提供更全面

及有效的数据信息支撑，实现找矿模型的特征对比

和统计分析。

2.2 找矿概念模型分类

找矿概念模型以文本数据为基础，通过分类处

理的方法对其进行预测。基于深度学习的地质找

矿模型分类方法是在已有找矿概念模型的基础上，

利用地质文本展开分类工作。通过文本分类确定

研究区的找矿模型属于哪个评价模型，并利用控矿

要素的重要性与使用率判定相似典型矿床模型的

排序。针对地质文本数据的分类算法有多种[20]，例

如，Rocchio算法、朴素贝叶斯、CNN算法、RNN算

法等。在实验中，利用不同的分类算法对收集整理

得到的 100个数据进行分类，结果如图 3和图 4所

示。从图 4可以看出，RNN进行分类的时间最短、

图1 基于深度学习找矿模型构建与预测技术方法

Fig. 1 Construction and prediction of prospecting model based on in-depth learning
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效率最高，虽然其准确率不如CNN算法（图 3），但

是通过对分类结果的准确率与分类所用时长进行

综合分析，更加倾向于RNN分类算法。因此，本文

主要选用RNN算法对地质文本数据进行分类。

2.2.1 朴素贝叶斯分类

朴素贝叶斯文本分类方法的训练样本为找矿

概念模型库中的现有数据，将经过整理的研究区控

矿要素作为待处理的数据，对研究区资料进行分

类，计算对研究区控矿要素的条件概率，判断其属

于模型库中每个模型的概率[21]。朴素贝叶斯具有稳

定的分类效率，算法较简单，非常适用于进行文本

分类，尤其对小规模数据分类效果更好，且还能将

其用于处理多分类任务。但该算法是通过先验数

据、后验概率而决定分类的，导致分类决策具有一

定的错误率。

2.2.2 CNN算法分类

CNN算法分类主要用来处理报告、文献等地

质文本数据。在已有的找矿概念模型库中现有数

据的基础上，利用词向量构建二维文本数据，将其

作为训练样本输入，实现对找矿概念模型特征的提

取与分类。主要针对原始文本数据，获取文本之间

的相关关系，实现找矿模型的构建，并对其进行分

析与预测。用CNN算法来处理地质文本数据可以

极大地避免数据预处理工作，还具有较强的特征提

取能力[22]。但从以往的深度学习算法应用看，CNN
算法主要用于处理图像数据，其训练的样本量大，

参数需要经过多次调整。

2.2.3 RNN算法分类

RNN是一类用于处理序列数据的神经网络[23]。

与基础的神经网络相比，RNN不仅在层与层之间建

立了权连接，在层之间的神经元之间也建立了权连

接。在RNN算法中，权值是共享的，且每一个输入

值都只与其本身的那条路线建立权连接，不与别的神

经元连接[24-26]。此外，循环神经网络做地质文本分类

任务，能够提取到词与词之间的关系[27-28]。

地质文本数据具有文字序列，在利用RNN算

法进行分类之前，需对地质文本数据进行预处理。

预处理的目的是将文本转化为适合于表示和分类

的干净的词序列[29-30]。其过程一般包括以下几个步

骤：①对地质文本数据进行清洗，减少不必要的计

算；②确保找矿概念模型的一致性，如将所有的字

母都用大写、删除地质文本数据中的空格与某些字

符；③确保有用性，提取地质文本中的实词，去除各

类虚词副词等；④保证文本数据的序列性，对删改

后的地质文本进行重新排序，确保前后文本数据存

图2 找矿概念模型数据库中对应关系

Fig. 2 Correspondence relations in conceptual model database
of prospecting

图3 分类结果准确率对比

Fig. 3 Comparison of accuracies of classification results

图4 分类所用时间对比

Fig. 4 Time comparison for classification
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在一定的关系。利用预处理后的已有典型矿床模

型与预测评价模型相关的文本，通过RNN深度学

习训练，实现自动分析地质文本数据，并提取其文

本抽象特征。

RNN中一些重要的设计模式包括以下几种：

①每执行一个时间步都有输出，在隐藏单元内部具

有循环连接的一种循环网络。如图 5所示。损失 L

是来衡量每个 o与对应训练目标 y的距离。当利用

softmax进行输出时，假设o是未归一化的对数概率，

计算L内部计算 ŷ= soft max（o），并将其与目标 y比

较。②每个时间步都产生一个输出，当前时刻的输

出到下个时刻的隐藏单元之间有循环连接的循环

网络，它的唯一循环是从输出到隐藏层的反馈连

接。在这种循环网络方式中，会导致 o缺乏过去的

重要信息，这也使RNN的功能不再那么强大，但更

加容易对其进行训练，训练期间可以出现更多的并

行化。③各隐藏单元之间存在循环连接，但需读取

整个序列后才能产生单个输出的循环网络，如图 6
所示。该类网络可以用于概括序列，还可用于处理

固定大小表示，当出现与目标差距较大时，不利于

检验其错误。

图 6中，x是一个向量，表示输入层的值；h是一

个向量，表示隐藏层的值，该层中存在多个节点，节

点数与向量 h的维度相同；U是输入层到隐藏层的

权重矩阵；o也是一个向量，表示输出层的值；V是隐

藏层到输出层的权重矩阵；循环神经网络的隐藏层

的值h不仅取决于当前这次的输入x，还取决于上一

次隐藏层的值 h，权重矩阵W就是隐藏层上一次的

值作为这一次的输入的权重。当 t时刻接收到输入

x之后，隐藏层的值是h，输出值是 o。关键一点是，h

的值不仅取决于 x值，还取决于 t-1时刻的 h值，如

图7所示，该图能更好地体现RNN的序列性。

RNN向前传播算法：从特定的初始状态 h（0）开

始向前传播，选定某段预处理后的地质文本数据，

该数据由n个词组成，形成一个序列数据，输入时间

步，从 t=1到 t=τ的每个时间步运用以下公式进行方

程的更新，达到训练分类的效果。

t时刻隐藏单元值：

h(t)=φ（Ux(t)+Wh(t-1)+b） (1)
其中，φ ()为激活函数，一般来说会选择 tanh函

数，b为偏置。

t时刻的输出值：

o(t)=Vh(t)+c (2)
最终模型的预测输出值：ŷ (t ) =σ (o ( )t ) (3)
其中，σ () 为激活函数，通常RNN用于分类，

图5 循环神经网络训练损失计算图

Fig. 5 Calculating chart of training loss of recurrent neural network
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图6 关于时间展开的循环神经网络

Fig. 6 Recurrent neural network on time expansion

图7 RNN算法总括图

Fig. 7 Summary diagram of recurrent neural network
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故这里一般用 softmax函数。

在RNN文本分类算法中，将准备好的找矿概

念模型数据作为训练样本，对研究区的控矿要素数

据进行整理，并作为待处理的数据。从找矿概念模

型库中找出相关联的模型，计算其控矿要素的重要

性与使用率对库中的模型进行分级。综合相关联

的模型数据构建找矿模型，实现对找矿模型中矿产

资源的预测。

RNN 算法进行分类时，用的训练方法是

BPTT，即随时间反向传播，其本质是BP算法，沿着

需要优化的参数的负梯度方向不断寻找更优的点

直至收敛，RNN训练需要优化的参数为 V、U、W。

分别对V、U、W三个权重矩阵求偏导，偏导求解过程

中会嵌套激活函数，且RNN的损失也会随着时间

累加，所以不能只求 t时刻的偏导。

2.3 模型匹配与计算

对某一研究区进行资料收集、预处理后，分析

研究区的情况，剥离出地质文本数据中关键词与控

矿要素。关键词的选取主要根据地质词典的分词

结果人工获取，利用多个关键词与训练好的找矿概

念模型库进行匹配，进行第一轮筛选。针对关键词

匹配的结果，统计找矿概念模型库中的控矿要素，

与整理好的研究区控矿要素进行匹配，计算每个控

矿要素的重要性与使用率，实现找矿模型的构建与

预测。

2.4 模型验证与再数据化

利用已有的找矿概念模型库，从中挑选一个找

矿模型，随机对该模型进行控矿要素的删除。对模

型匹配与计算之后的结果进行验证，如果该结果中

存在之前被删除的控矿要素，则该结果正确可靠。

通过基于深度学习找矿模型预测方法建立研究区

的找矿概念模型，结合区域三维地质模型和立方体

模型定量化预测，对预测结果进行分析、评价，验证

找矿概念模型的建立是否正确，若预测评价结果能

很好地支撑区域找矿，说明找矿概念模型计算正

确，可将其导入找矿概念模型数据库中，作为下次

的训练样本，从而实现数据的再数据化。

3 实验与结果

3.1 资料收集

以大水金矿进行实例验证，主要流程为资料收

集与找矿模型构建。资料收集是整个研究工作能

够进一步实施开展的前期基础。为建立大数据找

矿模型，主要收集研究区勘查报告、研究报告、相关

文献等。其中收集了勘查成果报告、区域地质资

料、论文文献共计 73篇，地质剖面图 60条，中段平

面图 22幅，钻孔125个。

对收集的资料进行初步整理，步骤为：①对所

有勘探线剖面图进行初步处理，结合地质知识提取

出剖面图中各个地质体的分界线；②根据中段地质

平面图提取出矿区的勘探线剖面工程布置图；③简

单处理中段地质平面图，提取出各个地质体界线；

④通过勘探线剖面图和中段地质平面图统计研究

区所有地质体，包括灰岩、花岗闪长岩、闪长玢岩、

方解石脉、断层破碎带，并圈定矿化蚀变带。

3.2 控矿要素分析

以成矿系列理论为指导，在已有资料及前人研

究的基础上，总结区域成矿地质背景与成矿规律，

归纳区域成矿系列，在区域矿化模型的基础上结合

实际研究资料，构建找矿预测的地质模型。通过对

研究区成矿地质背景、主成矿期、矿床成因类型、矿

化类型的研究，构建同类型矿床矿化模型，并在此

基础上，结合研究区实际情况，高度凝练简化，构建

研究区的找矿模型。通过对研究区成矿地质背景、

主成矿期次、成因类型及矿化类型的研究，基本可

以确定研究区矿床的成矿地质条件、找矿标志和控

矿要素。

3.2.1 深度学习模型分类

选取研究矿区关键词为“金矿”、“热液”、“低

温”，带入找矿模型系统中，而后根据关键词进行匹

配，在找矿概念模型库中搜寻相关矿床模型，并进

行整理，之后得到矿床模型。根据关键词“金矿”，

通过模型计算，从知识库中可以筛选出与“金矿”相

关的找矿概念模型，例如，“中酸性、酸性浅或超浅

成侵入岩有关的斑岩型金矿”、“侵入岩有关热液型

金矿”、“内蒙古朱拉扎嘎金矿床”等。利用RNN分

类算法的时间序列性，可以建立“热液”与“金矿”二

者间的关系，达到更好的控矿要素匹配分类效果。

例如对上述 3个找矿概念模型进行分类，根据“金

矿”“热液”，在 3个模型中与之匹配度最高的是“侵

入岩有关热液型金矿”，可归为第一大类，同时可知

“侵入岩”与“热液”之间存在关联，所以在“中酸性、

酸性浅或超浅成侵入岩有关的斑岩型金矿”与“内

蒙古朱拉扎嘎金矿床”都只与“金矿”有关时，优先
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将“中酸性、酸性浅或超浅成侵入岩有关的斑

岩型金矿”归为第二大类，“内蒙古朱拉扎嘎金

矿床”归为第三大类。

3.2.2 控矿要素选取

通过研究大水金矿的地质特征及控矿要素，

初步确定研究区的地质找矿信息的控矿要素，并

将文献资料中选取的控矿要素在系统中进行精

炼、简化、提取，如图8所示。

通过与匹配的找矿概念模型中的控矿要素

进行对照，实现对文献中提取的控矿要素的简

化与凝练。例如针对成矿期，在文献提取中得

到该地的成矿期主要为燕山期，通过多期次构

造活动叠加和改造进行成矿，同时该地三叠系

与成矿也密切相关，通过与匹配的找矿概念模型控

矿要素，可将其简化凝炼成该地成矿期为燕山期，与

三叠系也密切相关。简化凝炼结果如表1所示。

3.3 找矿模型构建与预测

使用提取的研究区控矿要素作为待处理数据，

以找矿概念模型库为训练集，对控矿要素与找矿概

念模型进行分类。对比匹配成功的模型，计算控矿

要素的使用率与重要性，即对所有模型中控矿要素

的出现次数与类别价值进行累加。提取相关重要

性高的控矿要素，通过人机交互的方式建立大水金

矿研究区的矿化模型。

结合甘肃大水金矿的现有资料，在深度学习后

的矿化模型基础上对大水金矿找矿模型进行研

究。分析结果如表 2所示。从表 2可知，在构建大

水找矿模型时，根据控矿要素相关重要性可知，在

地球物理方面，其影响因素较多，总体相关重要性

达到 37，比其他方面都较高，应着重考虑地球物理

方面控矿要素对模型构建的影响，同时要将地球化

学、岩体条件等因素考虑在内，实现全面客观地构

建大水找矿模型。

通过基于循环神经网络的找矿模型构建，自动

提取大水金矿的控矿要素，构建完整的大水金矿找

矿模型。通过验证可靠后，将其收录到找矿知识库

控矿要素类型

成矿地质背景

成矿期

含矿岩系

构造条件

围岩蚀变

特征参数描述

秦祁昆造山带,处在东昆仑—南秦岭褶皱带

甘肃省南部的南秦岭晚古生代—中生代多金属成矿带

金矿赋存于三叠系马热松多组的一套灰岩和白云质灰岩中

燕山期、三叠系与成矿密切相关

白云质灰岩、灰岩、闪长玢岩及花岗闪长岩

构造运动控矿、深大断裂构造及次级断裂

深大断裂、断裂破碎带

方解石化、硅化及赤铁矿化

表1 大水金矿控矿要素提取

Table 1 Extraction of ore-controlling factors from the Dashui
gold deposit

图8 系统选取研究区控矿要素

Fig. 8 Selection of ore-controlling factors in the study area
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中，不断完善找矿知识库，使找矿模型构建越来越

简便，预测结果更加可靠。

4 结 论

（1）通过收集已有的找矿模型，建立找矿知识

库，为深度学习提供训练数据，将深度学习算法引

入到找矿概念模型构建与预测中。

（2）通过对多种深度学习算法的分析研究，比

较当前主流的文本分类算法，选用RNN分类方法

作为模型分类算法。与其他深度学习算法相比，

RNN算法可以利用更长的词序，配合Attention机

制，再通过加权体矩阵体现句子中的核心词汇部

位。利用RNN分类算法的Attention机制与序列记

忆功能，帮助使用人员更好地对模型中的控矿要素

进行评价。

（3）通过对CNN分类算法在找矿概念模型构

建与预测的研究，总结出一套适用于预测研究区找

矿概念模型的方法流程，提高了找矿概念模型构建

与预测的工作效率。本次研究示范区依据后验概

率与信息量高值区的分布情况，以后验概率值大于

等于 0.95、信息量值大于 4.0的块体为成矿有利区

域，并结合其在空间上的分布圈定了 5个成矿有利

区，提高了工作效率，缩短了工作时间。

（4）找矿知识库还不完善，工作程度数据库及

已知矿产地数据库仍在建设中，需要进一步收集资

料，完善数据库内容。此外，本文中使用的清洗规

则也不完善，有待优化。下一步工作重点是完善模

型筛选后推荐算法与控矿要素评价算法，使最终找

矿模型达到最优。

致谢：在找矿知识库构建与模型训练过程中得
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