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结合遥感的纳日贡玛地区成矿预测研究综述 

唐嘉亮 

（江西理工大学资源与环境工程学院，江西省赣州市，341000；6720221168@mail.jxust.edu.cn） 

摘  要：我国“三江”成矿带北段的纳日贡玛地区是极具潜力的斑岩型铜多金属成矿区，但其地处青藏高原腹
地，高海拔、地形复杂及季节性冻土等条件显著制约传统勘查手段效率。遥感技术凭借大面积覆盖与蚀变信
息提取优势，适用于该区域斑岩成矿系统相关的热液蚀变识别。在此基础上，融合人工智能算法开展多源数
据集成的成矿预测研究，可突破地形限制，为高海拔复杂地貌区的隐伏矿勘查提供模型支撑与数据参考，助
力解决我国稀缺铜资源的增储难题。本文系统梳理成矿预测理论与遥感蚀变提取技术的发展历程，并聚焦于
纳日贡玛地区找矿研究现状，为未来纳日贡玛地区铜多金属找矿研究奠定基础。 
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引言 

近年来，随着易识别、易发现矿产逐渐被勘查与开发，通过传统的理论模型和成矿条件类比找矿的难度

逐渐升高。但同时，空间信息探测技术的迅猛发展，勘查可获取的矿化信息的种类和体量迅速增长[1]，加之
以大数据和人工智能算法为代表的信息处理技术跨越式发展[2]，数据驱动范式的矿产勘查方法体系被提出并
迅速发展[3,4]，多源矿化信息集成和人工智能算法赋能在众多成矿预测研究中表现出了极佳的成效[5-7]。遥
感技术凭借低成本、高效率优势，在地形复杂、勘探程度低的重点找矿区域发挥独特作用，尤其适用于提取

岩性、蚀变、构造等矿化信息，可有效获取区域蚀变矿物分布作为成矿证据[8-11]。 
铜是我国稀缺的战略性金属资源。斑岩型铜多金属矿床是青海“三江”成矿带的主要类型。其北段纳日

贡玛等区域海拔高，地形险峻、交通受限，传统勘探难度大，而地表裸露条件有利于遥感大面积蚀变提取。

在该地区开展融合遥感与机器学习方法的定量成矿预测研究，可以为高海拔复杂地形区找矿提供技术参考

[12-15]。 

1  成矿预测理论与发展概述 

1.1  成矿预测理论体系 

从定量科学的角度看，成矿预测本质上是解决一个二元分类的问题，即根据预测模型输出每个预测单元

的成矿概率值，推测目标单元内是否存在矿床。成矿预测的建模过程可以被理解为通过建立一个综合函数将

一系列成矿相关的证据特征（输入变量）与待勘探的目标矿床的位置（输出变量）联系起来[16]。通常而言，
依据模型构建及其参数赋值方式的差异，成矿预测方法可以分为知识驱动型与数据驱动型两大类。前者基于

地质成矿理论[17]，结合区域地质演化历史，界定成矿要素的空间配置关系，并通过历史矿床的共性特征提
取目标矿床[18]。这种方法依赖地质学家的判断，通过野外观察、地质图解译及多学科数据融合的方式划定
成矿远景区，常见如布尔逻辑、模糊逻辑和模糊层次分析法等[19,20]。后者则以统计学习或机器学习算法为
核心，通过将地质、地球物理、地球化学及遥感数据转化为特征变量，并利用统计方法或算法构建特征与成

矿概率的关系，客观地将其转化为模型训练参数的权重，最终输出空间区域内的成矿概率分布情况。这种方

法大多适用于已探明矿床相对较多、矿化信息较为丰富的矿集区，常见如证据权重法和众多机器学习算法

[21-24]。两种成矿预测体系各有特点：知识驱动的成矿预测融合了对成矿系统的认识，结果可解释性好，但
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依赖于实施者的知识和经验水平。数据驱动的成矿预测方法则客观考虑了成矿相关地质特征与矿床的内在联

系，克服了主观性和经验性的局限，但也存在数据驱动过程的“黑箱”效应，可解释性不佳[25]。近年来随
着大数据和人工智能算法深入各学科领域，数据驱动成矿预测被广泛应用和讨论，成为矿产勘查的热点领域。 

1.2  人工智能驱动的成矿预测研究现状 

数据驱动的成矿预测方法很早就被提出，如 Agterberg 和 Bonham-Carter 在上个世纪 90 年代就提出了基
于数据的证据权重法[26,27]，该方法通过量化不同相关证据因子对目标成矿事件的贡献权重，计算后验概率
并构建找矿模型定量预测一个区域内的目标矿床，这种方法被广泛用于矿产勘查[28-30]，但随着勘查数据体
量剧增以及多维度、非线性数据参与预测，证据权重法面临数据处理效率低下、预测精度难以满足要求等挑

战。人工智能算法为成矿预测提供了全新的方法论框架，国内外学者通过整合多源地学数据、优化空间分析

模型、引入机器学习算法，提升了成矿预测的准确度和效率。Carranza 通过合理考虑矿体空间耦合关系及地
图比例尺大小，制定了基于 GIS（Geographic Information System地理信息系统）的成矿预测单元格大小的客
观选择方法[31]。Carranza 在菲律宾的 Aroroy 浅成热液型金矿床研究中构建了 GIS 空间分析框架[32]，即使
用多种空间分析技术（点模式分析、分形分析和 Fry 分析）实现了多源成矿相关特征数据的栅格化融合。人
工智能驱动型成矿预测常用的监督机器学习方法包括人工神经网络[22,33]、支持向量机[23,34]、随机森林以
及逻辑回归等[24,35-37]。Oh 等利用人工神经网络算法与 GIS 相结合，通过收集多源数据构建空间数据库，
成功绘制了韩国太白山地区金—银矿床远景图，并使预测精度达到了 73.52%[38]。Zuo 和 Carranza 将 SVM
（Support Vector Machine, 支持向量机）模型应用于加拿大新斯科舍省西部的金矿矿产预测制图，研究通过使
用 Sigmoid 核函数的支持向量机模型实现了对金矿靶区的高精度预测，并发现其分类准确率优于传统的证据
权重法，表明支持向量机是矿产预测的有效工具[39]。然而在实际成矿预测研究中，并非所有研究区的矿点
样本数量均充足，而从样本数量少且数据层相对缺失的研究区中较好地学习特定矿床的成矿规律对于机器学

习而言是一项挑战，对此，Carranza 分别应用数据驱动的证据信念和随机森林建模方法，在菲律宾阿布拉地
区（少于 20 个矿点）进行了斑岩铜矿成矿潜力预测[40]。研究表明这两种建模方法均成功处理了缺失数据，
在预测精度和成功率上优于传统的证据权重法，证明了证据信念和随机森林方法在矿点稀少且数据缺失的情

况下仍能有效预测成矿潜力，为样本稀少情况下矿产潜力预测提供了更高效和准确的工具。Mohamed 等引入
深度森林模型，结合遥感数据和地质数据，对苏丹东北部哈米萨纳地区的金矿成矿潜力进行预测，通过评价

指标衡量模型性能，其 AUC 值达到 0.964，准确率达到 93.3%，优于传统的机器学习模型。研究结果表明，
深度森林模型能够较为充分地利用已知数据，在已探明矿点数量有限的情况下仍然能够有效地完成成矿预测

[41]。 

1.3  多模型的成矿预测研究 

以上研究论证了特定机器学习模型在成矿预测中的有效性，同时学者也认识到特定模型的适用性不是普

适的，对某个特定的研究区，鼓励采用多种机器学习进行模型表现的全面对比，测试模型对于不同成矿系统

的适配程度，优选出在目标区域最优的预测模型，不断提高成矿预测能力。Rodriguez-Galiano 等使用随机森
林和逻辑回归两种模型对西班牙南部 Rodalquilar 地区的金矿潜力进行了预测建模，证明了随机森林方法在处
理复杂数据和非线性关系方面表现出色，预测误差低于逻辑回归方法，且成功率达 90%以上[35]。Sun 等利
用基于 GIS的多种机器学习方法（包括 SVM、ANN和 RF）对中国东部铜陵矿集区的矿产资源潜力进行了定
量预测，并采用混淆矩阵、ROC 曲线等方法评估模型性能，结果显示随机森林模型在预测精度和效率方面表
现最佳，为后续勘探提供了科学依据[42]。Sun 等利用 RF（Random Forest，随机森林）、SVM、ANN
（Artificial Neural Network，人工神经网络）和卷积神经网络等机器学习方法，对赣南钨矿资源潜力进行预测
建模，识别出的高潜力区域仅占研究区 9%，却捕捉到 66.95%的已知矿点，得到高预测效率的找矿模型，并
揭示了以往被忽视的锰异常是重要的指示标志[43]。Maepa等在加拿大安大略省的 Swayze绿岩带应用了支持
向量机（SVM）和径向基函数神经网络（Radial Basis Function Network，RBFNN）两种数据驱动的机器学习
方法进行金矿预测建模。通过对比分析，发现 SVM 在模型不确定性方面表现更优。两种模型均成功识别了
与已知金矿化相关的区域，并为后续勘探提供了有价值的靶区[44]。Zhou 等提出了一种基于少样本学习
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（Few-Shot Learning，FSL）的框架，用于预测赣南钨矿资源的分布。研究结合了数据增强和迁移学习技术，
通过对比 FSL框架与 RF和 SVM的性能表现，展示了 FSL在处理样本不平衡问题和提高预测精度方面的优
势[45]。 

1.4  模型的可解释性研究 

AI 模型虽然在建模效率和预测精度上表现卓越，但数据驱动过程的“黑箱”效应严重阻碍了对预测结果
的合理解释，成为 AI成矿预测应用的难点。因此，学者近年来聚焦可解释性成矿预测模型，挖掘 AI模型的
学习过程，增强 AI 驱动型成矿预测的地质解释。左仁广等提出从数据可解释性、模型可解释性以及结果可
解释性三个层面建立适合矿产预测的机器学习模型，为模型可解释性提供了新的思路[46]。此外还提出一种
地质约束的变分自编码器（Variational Auto-Encoder，VAE）模型，通过将地质知识（如矿化控制特征与矿点
的空间非线性关系）融入 VAE 的损失函数，增强了模型对高潜力区域的识别能力，提高了预测结果的地质
可解释性[47]。Sun等使用信息增益计算各类特征对模型的贡献程度，判断出各类特征对成矿作用的影响排序，
从而增强对找矿区域的地质认识[43]。Mou 等构建了一个数据驱动的矿产预测建模框架，通过排列特征重要
性、部分依赖图等模型可解释方法，揭示了机器学习模型的内部工作机制[48]。Wang 等将地理神经网络加权
逻辑回归方法用于矿产远景预测，集成了空间模型和神经网络，并结合 SHAP（SHapley Additive exPlanations）
分析解释机器学习模型预测结果，有效处理空间异质性和复杂非线性效应，提高了预测准确性和模型可解释

性[49]。Yu 等提出了基于可解释集成学习的矿产预测性建模方法，构建了堆叠集成学习模型（以随机森林、
极端梯度提升、自适应提升为基学习器，逻辑回归为次级学习器），并通过 LIME（Local Interpretable Model-
agnostic Explanations，局部可解释性模型诊断解释）和 SHAP 算法分析模型的可解释性，揭示了地质和地球
化学因素对矿化预测的影响，显著提高了模型的透明度和可信度[50]。 

2  遥感蚀变提取理论与发展概述 

遥感技术作为一种高效的对地观测手段，具有大面积覆盖、快速获取数据以及不受地形地貌限制等优势，

成为获取地表信息的重要手段[51]。近几十年来，随着遥感卫星技术的飞速发展，遥感传感器的多种分辨率
都有了极大的提升。空间分辨率从早期的几十甚至上百米，发展到如今的亚米级。光谱分辨率从可见光到红

外、微波等多个波段。同时，多光谱和高光谱遥感技术的发展，使得用户可以利用多波段从多角度对地物信

息展开研究[8]。矿化蚀变是一种可提取的地表信息，作为热液成矿过程的重要伴生产物，是目标矿化的重要
示踪信息，国内外学者围绕遥感矿化蚀变信息提取方法及多源数据融合的成矿预测开展了大量研究，不断丰

富和完善该领域的技术体系 ，为矿产勘查提供重要的证据数据源。 

2.1  多光谱遥感技术 

利用遥感技术进行矿化蚀变信息提取的核心是通过分析目标矿物与周围地物光谱特征的差异，从而识别

出与矿化相关的蚀变岩石信息。上世纪 70 年代，戈茨提出了用短红外波段的两波谱频带反射率的比值（1.6 
μｍ/2.2 μｍ），可区分蚀变与非蚀变岩石[52]，后被称为波段比值法。该方法操作简单，广泛应用于各种地
物信息的快速提取，但比较依赖先验光谱知识，易受到噪声干扰的同时对矿物的光谱特征反映亦十分有限。

Crosta等提出定向选择的主成分分析法[53]，并将其成功应用于阿根廷巴塔哥尼亚地区热液金矿化相关蚀变矿
物的识别。该方法以矿物光谱响应机理为核心，通过构建特定波段的协方差矩阵进行线性变换，在数据降维

的同时，筛选出表征目标矿物诊断性光谱特征的主成分分量，从而有效提取遥感影像中的矿化蚀变信息。这

种基于光谱知识的定向选择主成分分析技术因显著的实践效果被学界命名为“Crosta方法”。 
随着多光谱遥感数据（如 Landsat TM、ASTER 等）被广泛应用于地表信息提取，众多学者开始尝试在

传统的波段比值法和主成分分析法基础上结合更多的光谱分析技术进行蚀变矿物提取。马建文提出了 MPH
方法，即掩膜技术（MASK）、主成分分析（PCA，Principal Components Analysis）以及弱信息色度与饱和
度调整（HIS，Hue，Intensity and Saturation）的配合使用，在 Landsat TM数据中通过掩膜减弱干扰信息影响，
充分发挥主成分分析的性能，从而能够提取出弱异常信息[54]。Rowan等利用 ASTER数据，结合波段比值法、
匹配滤波、光谱角填图等方法，成功区分了澳大利亚 Mordor 地区的超镁铁质岩体的多种岩石类型（如镁铁
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质岩、石英岩等）[55]。Moore等利用 ASTER影像，结合主成分分析和匹配滤波法对伊朗西北部塔卡布地区
进行蚀变矿物填图，研究发现融合方法在识别与金矿化相关的黏土和硅化蚀变方面效果显著，且图像光谱比

光谱库光谱更适合用于蚀变区的光谱匹配[56]。Popov和 Bakardjiev利用 ASTER数据，结合波段比值法和光
谱角匹配法，成功在保加利亚 Panagyurishte 成矿区内识别了与热液矿床矿化相关的蚀变矿物分布，并验证了
在气候湿润且植被覆盖范围广泛的地区应用遥感技术识别矿化区的可行性[57]。 

2.2  高光谱遥感技术 

高光谱遥感数据是近十几年来出现并应用于蚀变矿物信息提取的遥感数据源，因其具有较高光谱分辨率

的特点，能够提供更为丰富且精细的矿物光谱信息，为蚀变矿物提取提供了有力的手段。李楠等基于围岩矿

化蚀变理论，在内蒙古炭窑口矿床利用 Hyperion 高光谱影像对矿化蚀变异常信息进行提取，通过光谱角匹配
法提取出 5类端元矿物，并结合多源地质数据验证了结果的正确性[58]。Zadeh等利用混合调谐匹配滤波方法，
在 Hyperion 高光谱数据中成功提取了伊朗中部火山-沉积岩复合体中的斑岩铜矿蚀变矿物，并区分了钾化-黑
云母化、绢云母化、黏土化和青磐岩化等蚀变带[59]。然而高光谱数据普遍存在幅宽较小的弊端，难以进行
大面积找矿应用，基于此，王桂珍等探讨了基于多光谱图像光谱分辨率增强方法融合算法，将 Hyperion 窄幅
高光谱和 ASTER宽幅多光谱数据进行融合，获得宽幅高光谱数据，实现了精度和找矿范围的双重增益[60]。
Feng等综合运用多源遥感数据（包括 Landsat-8 OLI、ASTER多光谱数据以及 GF-5和 ZY1-02D高光谱数据）
和 Sentinel-1A 雷达数据，通过主成分分析和混合调谐匹配滤波技术成功提取了铁染和羟基矿物，并基于
Sentinel-1A雷达数据的线性构造解释，揭示了研究区发育的 NW向构造特征。基于多源信息的综合分析，解
决了单一使用高光谱数据的弊端，并提供了一种适合高原复杂地质环境的遥感找矿方法[61]。 

2.3  多源数据融合的成矿预测 

遥感技术历经多年发展，在蚀变矿物识别领域已形成以多光谱、高光谱为核心的成熟技术体系，能够精

准提取羟基、铁染及碳酸盐化等典型矿化蚀变信息，然而在直接找矿应用中仍存在部分局限性：（1）遥感
蚀变信息是间接找矿信息，难以直接追踪成矿过程遗留的关键形迹；（2）遥感解译结果容易受到多重因素
的干扰，导致解译精度不足，无法提供其他方面的佐证信息[62]。基于此，构建多源数据融合的成矿预测模
型成为突破瓶颈的关键。通过整合遥感蚀变信息与地球物理、地球化学异常及地质构造数据，借助数据间的

互补性降低解译误差，强化预测结果的可信度，还可通过机器学习算法挖掘多源数据间的非线性关联，显著

提升矿产资源预测的精度与可靠性。EI-Wahed等利用 Landsat-8 OLI、ASTER和 ALOS PALSAR三种遥感数
据结合地质和结构分析，全面绘制了埃及 Wadi Hodein 剪切带的地质接触、岩性及构造要素，揭示了金矿化
石英脉的空间分布规律[63]。Shirmard等利用多种多光谱遥感数据（Landsat 8 OLI、ASTER和 Sentinel-2）结
合卷积神经网络（CNN）和传统机器学习方法（SVM和多层感知机）对伊朗东南部一个富矿区域进行岩性分
类与矿产潜力预测，结果显示 CNN与 ASTER数据的组合在岩性分类中表现最佳，准确率最高且与实地观测
结果高度一致[64]。Forson 等使用 Landsat 8 OLI 遥感数据，结合地质和地球物理数据，应用 SVM 和朴素贝
叶斯机器学习方法，构建矿产潜力预测模型，成功识别出加纳金矿化潜在区域[65]。Fu 等基于高分五号高光
谱影像和地球化学数据，结合深度学习卷积神经网络模型，对西藏多龙矿集区斑岩铜矿的成矿潜力进行了预

测，通过多源数据融合和深度学习方法，成功识别出四个成矿远景区[66]。Abdelkareem等利用 Landsat-8 OLI
和 ASTER 多光谱遥感数据，结合 GIS 技术，通过波段比值和主成分分析等方法，对埃及阿拉伯—努比亚盾
构带的热液矿产资源进行探测，识别出占研究区 6.57%的极高成矿潜力区域。发现铁染异常与铝羟基异常混
合的区域具有较高的成矿潜力，证明了多光谱数据与 GIS技术相结合在成矿预测中的有效性和成本优势[9]。 

3  纳日贡玛地区找矿研究现状 

纳日贡玛斑岩铜多金属矿区位于青海省杂多县，属于中国西南著名的三江成矿带北延部分，与玉龙斑岩

铜矿区同属喜马拉雅成矿域，是青藏高原东缘重要的斑岩型铜多金属成矿带之一[67]。受自然条件制约，地
质勘查工作程度相对较低，除纳日贡玛铜钼矿床主要矿体进行了详查外，陆日格、众根涌等矿床仅实施了少

量钻探验证，且其他地球化学异常区域及矿点也仅开展了地表少量槽探工程与踏勘工作，该区在矿产资源勘



《城市生态建设》	2025	年	第	2	期	|	总第	3	期

·	32	·

 

 

查方面仍具有广阔的拓展潜力[68]。近年来，该成矿带内以纳日贡玛铜多金属矿床为首的众多斑岩型铜多金
属矿床受到了广泛的关注和研究，在成矿理论、勘查技术及资源潜力评价等方面取得显著进展[67-75]。 
纳日贡玛地区矿床类型以斑岩型铜钼矿床为主导，矿体主要赋存于喜山期花岗斑岩体内，受岩体与围岩

裂隙发育程度的控制。目前已探明铜资源量 47.46万吨（中型规模）、钼资源量 24.41万吨（大型规模），并
伴生铅、锌、银等金属[69]。此外，外围区域发现了打古贡卡、陆日格等矿点，显示该区存在斑岩型与类
MVT 型（密西西比河谷型）成矿系列的复合特征。杨志明等[70,71]通过对纳日贡玛矿床的详细地质调查，明
确了矿床的空间分布、矿体形态、矿石类型以及与矿化相关的岩浆岩特征，并将纳日贡玛矿床与玉龙斑岩铜

矿床进行了对比，指出两矿床具有相似的年龄（约 43-40 Ma），但矿化组合存在差异，因此认为纳日贡玛矿
区可能是玉龙铜矿带向西北方向的延伸，这为区域矿产资源的勘探和评价提供了重要的地质依据。南征兵等

从地球化学和地质特征的角度对流体包裹体、硫同位素、成矿流体来源和稀土元素的综合分析，揭示了纳日

贡玛矿床的成矿物质来源，为理解该矿床的成矿机制提供了重要依据[72]。陈建平等从构造动力学的角度分
析成矿系统演化，指出青海三江北段的成矿系统演化与伸展、挤压、走滑、隆升和沉降等多种构造动力学体

制密切相关，能够反映相关的构造组合、岩石建造、矿化来源和成矿过程[73]。在后续研究中基于 GIS 技术，
整合了青海“三江”北段的地质矿产空间数据库，并使用证据权重法同时圈定了纳日贡玛-东莫扎抓成矿远景
区和阿多-结多成矿远景区[74]。邓会娟等通过遥感光谱解译方法提取围岩蚀变异常，并圈定了多处找矿靶区，
指出中酸性浅成含矿斑岩侵入体是纳日贡玛矿床最重要的控制因素，为纳日贡玛地区斑岩型铜多金属找矿勘

查提供了重要指导[75]。王富春等通过总结纳日贡玛地区典型矿床的地质、物探、化探信息，建立综合找矿
模型，圈定出 12处找矿靶区，并完成了陆日格、众根涌等部分靶区的工程验证[76]。 
尽管该地区找矿研究已取得显著成果[68-72]，但仍存在以下不足与待解决的问题，需进一步探索与突破：

（1）纳日贡玛地区的主要矿产类型是斑岩型矿床，具有典型的蚀变分带模式，但该地区尚未开展精细的蚀
变（如黄铁—绢云母化、硅化、青磐岩化）识别和提取工作；（2）研究区已开展一系列地质、地球物理、
地球化学勘查工作，具备开展数据驱动成矿预测的基本条件，但该方面工作尚不深入。鉴于此，未来研究应

系统着力于提取出区内与斑岩成矿系统相关的遥感蚀变，并与其他多源数据集成，开展人工智能算法驱动的

成矿预测研究，为研究区下一步找矿勘查提供模型和数据支撑。 

4  结论 

本文系统梳理了成矿预测与遥感蚀变信息提取技术的发展历程，并聚焦于纳日贡玛地区斑岩型铜多金属

矿成矿预测研究现状。前人研究表明，尽管该区域已在成矿地质背景、蚀变特征及资源潜力评价方面取得进

展，但精细矿化蚀变识别、多源数据深度集成及人工智能算法的系统性应用仍存不足，制约了该地区的找矿

研究。未来研究需聚焦于地质先验知识与 AI 模型的深度耦合，发展适应小样本、高不确定性场景的鲁棒性
算法，强化模型可解释性技术，并构建“遥感蚀变提取—多源数据融合—智能预测”的成矿预测体系，为高

海拔，复杂地形区的矿产勘查提供理论支撑，推动成矿预测向精准化、高效化、智能化方向迈进。 
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