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摘  要 

随着地质找矿工作逐步向深部空间的发展，深部矿、隐伏矿已成为找矿的主要对象。在对深部矿、隐伏

矿的预测中，有效的成矿信息提取能够保证预测结果的准确性和可靠性。本文提出一种基于形状上下文

的成矿构造形态控矿特征深度学习方法，以大尹格庄金矿床为研究对象，利用胶西北招平断裂带大尹格

庄断离面趋势-起伏因素(waF、wbF)、断离面坡度因素(gF)、断离面陡缓转换部位综合场因素(fV)封装

的三维形状上下文特征，利用深度学习中的图卷积神经网络，学习获得深层次的地质体形态控矿特征。

研究表明，图卷积网络可提取更完备的地质体形态控矿特征，建立具有较好预测准确性的三维成矿预测

模型。 
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Abstract 
With the gradual development of geological prospecting to deep space, deep ore and concealed ore 
have become the main objects of ore prospecting. In the prediction of deep and concealed deposits, 
the effective extraction of metallogenic information can ensure the accuracy and reliability of the 
prediction results. This paper proposes a deep learning method based on the shape context of 
geological morphology based on shape context. Using the 3D shape context features encapsulated 
by the trend-fluctuation factors (waF, wbF), slope factor (gF), and comprehensive field factors (fV) 
of the Dayingezhuang gold deposit, the graph convolution neural network in deep learning is 
used. Learn more complete morphological ore-controlling characteristics of geological bodies. 
Research shows that the graph convolutional network can extract more complete geological shape 
ore-controlling characteristics, and establish a three-dimensional ore-forming prediction model 
with certain prediction accuracy. 

 
Keywords 
Ore-Controlling Characteristics of Geological Morphology, Shape Context, Deep Learning,  
Graph Convolution Neural Network 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着已发现的地表、浅部、易识别矿产资源保有量迅速减少，地质找矿工作逐步向第二深度空间发

展，深部矿、隐伏矿已成为找矿的主要对象[1]，隐伏矿体三维预测已成为深部矿、隐伏矿找矿预测的关

键技术。在隐伏矿体三维预测中，有效的成矿信息提取是保证预测准确性和可靠性的关键所在[2] [3] [4]。
然而，矿体的形成和就位受到不同尺度下地质体形态和分布的联合控制，地质体形态和分布作为成矿作

用的控制因素及边界条件，对成矿物质溶解、聚集、运移、沉淀、保存的影响极为复杂[5] [6]。将地质体

形态和分布相关的控矿条件和找矿标志定量化为成矿构造形态初始特征，依赖于地质体形态分析。2.5 维
高程面的形态分析在 GIS 数字地形分析中已被广泛研究，尤其是面向地貌分析提出了较为系统的方法[7]。
因地质体具有更为复杂的三维形态，2.5 维分析方法所提取的指标难以用于复杂地质体形态的描述。但

在这其中，曲率分析方法采用曲面的平均曲率和高斯曲率度量地质体形态的局部变化，并不只局限于 2.5
维地质界面，适用于构造形态描述和找矿指标定量化[8]。与 2.5 维高程面分析思想类似，趋势面分析作

为一种常用的数学地质方法，亦被用于地质体形态分析[9]。数学形态学方法被引入至地质体形态分析[10] 
[11]。然而，虽然上述研究在形态分析上取得了一定进展，但存在对形态控矿作用的刻画多关注局部特征

而相对忽略整体作用，反映地质体形态控矿客观规律的内在特征尚未充分揭示，影响了隐伏矿体三维预

测的准确性与可靠性问题。 
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近年来，以深度学习为代表的机器学习方法已取得了重要的研究进展。深度学习方法利用多层神经网

络结构，通过对数据的多重抽象，能够直接从数据中学习获得内在的“高层次”特征，发现其中隐含模式。

在地学领域，深度学习已在岩石矿物识别[12]、地球化学勘查及找矿预测[13]等领域展现了其应用价值。 
为刻画地质体成矿构造形态对成矿空间的整体控矿作用，本文利用三维形状上下文对胶西北大尹格

庄成矿构造形态特征进行定量化描述，通过这一特征描述成矿构造形态的整体控矿作用；为定量刻画地

质体形态控矿的非线性规律，本研究构建基于封装的三维形状上下文的图卷积神经网络，希望通过深度

学习中的图卷积网络，从对封装的胶西北大尹格庄三维形状上下文特征中学习出更完备的地质体形态控

矿特征，为发现更客观、深层次的胶西北形态控矿规律打下坚实的数据理论基础。 

2. 研究区地质概况 

胶东半岛位于华北克拉通东部，是我国最大的金成矿地区，金资源量超过 4500 t [14]。胶东金矿中超

过 90%的金资源集中产于胶西北的伸展构造内，主要的控矿断裂带是三山岛断裂带、焦家断裂带和招平

断裂带。断裂总体走向呈 NE 向，与三条主干断裂平行展布的一组近 NE 向次级断裂发育，少量 NW 向

和近 EW 向断裂。三山岛断裂倾向 SE，焦家断裂倾向 NW，招平断裂倾向 SE，三者形成“向、背”组

合样式[15]。招平断裂带总体展布方向为 NE 30˚~40˚，局部向东或向西偏转，倾向东，倾角 30˚~50˚。玲

珑、台上、阜山、九曲、大尹格庄、夏甸和旧店等金矿床赋存于该断裂带中。大尹格庄金矿床位于招平

断裂带中段。招平断裂带是胶东地区区规模最大的一条金矿控容矿断裂，它本质上是玲珑花岗岩与基底

变质岩系的接触带，并在此基础上承生发育并经后期多期次构造活动改造的一组断裂构造的叠加组合

[16]。矿区内招平断裂带宽度为 40~80 m，总体走向为北东 35˚~60˚，倾向南东，沿走向、倾向均呈舒缓

波状展布。矿区内招平断裂带主要沿岩性接触面发育，上盘为胶东群变质岩，下盘为玲珑花岗岩，在构

造面附近存在明显的韧性、脆性变形[17]。如图 1 所示为该研究区的平面示意图。 
 

 
Figure 1. Plan of Zhaoping fault Dayingezhuang (revised from Mao X. et al., 2019 [18]) 
图 1. 招平断裂带大尹格庄平面示意图(改自 Mao X. et al., 2019 [18]) 
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3. 研究方法 

3.1. 三维形状上下文描述符的构建 

3.1.1. 三维形状上下文的分析目标 
为了定量表达成矿空间与构造样式的关联关系，建立构造样式描述符对发现构造样式对矿体定位的

潜在制约关系具有重要意义。因此，我们引入三维形状上下文描述符，通过将样式特征抽象为高维特征

向量，通过将模糊的构造样式映射至高维特征空间，以表示成矿空间立体单元受构造样式的制约关系。 

3.1.2. 三维形状上下文 
三维形状上下文以三维形状直方图的方式分别表达某参考点与形状的距离、方位等空间关系。直方

图基于对象所在的空间的划分，即对与直方图的区间对应的单元的完全和不相交的分解。图 2 显示了三

种基本空间分解的 2D 示例[19]：壳模型，扇区模型和组合模型。 
 

 
Figure 2. (a) Shell model; (b) Sector model; (c) Combined model 
图 2. (a) 壳模型；(b) 扇区模型；(c) 组合模型 

 

图 2(a)为壳模型，3D 空间被分解为围绕中心点的同心壳。该表示特别独立于物体的旋转，即物体围

绕中心点的任何旋转产生相同的直方图。通过归一化形状延伸和壳半径的[0, 1]参数化，可以容易地实现

尺度的不变性。然而，在半径相等的情况下，壳体积随壳指数呈二次方增长。 
图 2(b)为扇区模型，3D 空间被分解成从形状的中心点出现的扇区。显然，这种表示在规模上是不变

的，但不是旋转的。3D 扇形直方图的定义和计算更加复杂。 
图 2(c)为组合模型，组合模型比纯壳模型和纯扇形模型表示更详细的信息。两个细粒度 3D 空间分解

的简单组合导致高维度。然而，由于空间分解的分辨率在任何情况下都是参数，因此尺寸的数量可以容

易地适应特定应用。 
深部成矿构造三维形状上下文分析建立在组合模型的基础上，将 2D 模型扩展为 3D 模型：将球体在

经度上 36 等分，维度上 12 等分，将球模型在 3D 空间中分解为围绕中心点的 6 个同心壳。将球体分为

2592 个部分。根据成矿空间大小和成矿空间某点受断裂成矿形态控制作用范围，球体的半径设定为 2 km。 

3.2. 图卷积神经网络 

传统的卷积神经网络能够很好的处理图像数据，但对于高维的图数据，传统的图卷积神经网络并不

能够很好的处理，本文三维形状上下文封装的数据为高维的图数据，在处理图数据领域，图卷积神经网

络弥补了传统卷积神经网络的短板，图卷积神经网络可以很好的处理高维图数据[20] [21] [22] [23] [24]。 
为了探寻在胶西北大尹格庄三维形状上下文潜在的成矿规律，本文基于图卷积神经网络构建深度网

络模型。 
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目前主流的 GNNS(Graph Neural Networks)模型用于分类时，标准的方法是将图中所有的节点生成簇，

然后再对所有节点的簇进行全局池化操作，这种全局池化的方法将会忽略图中可能存在的层次结构。三

维形状上下文的数据具有良好的层级结构，简单的 GNNS 模型并不能很好的拟合，因此本文采用

DIFFPOOL-GNN 模型[25] [26] [27]。 
DIFFPOOL-GNN 模型建立在 GraphSAGE 的框架之上，GraphSAGE 通过采样邻居的策略将 GCN 有

全图的训练方式改造成以节点为中心的小批量训练方式，同时还聚合邻居的操作进行了拓展。GraphSAGE
算法的计算过程完全没有拉普拉斯矩阵的参与，每个节点的特征学习仅仅只和其 k 阶邻居相关，不需要

考虑全图的结构信息。 
DIFFPOOL-GNN 模型在图神经网络的基础上，用一种端到端的方式为图分类学些一种有用的表示。

采用如式(1)通用的“消息传递”的 GNNS： 

( )1, ;k k kH M A H θ−=                              (1) [28] 

其中 k n dH ×∈ 是第 k 层 GNN 的节点簇，这就是本文说的“消息”，M 是一个消息传播函数，依赖于邻

接矩阵 A 和可训练参数 kθ ，关于传播函数𝑀𝑀的实现有很多。本文采用的是 GraphSAGE。当 1k = ，输入

的节点簇为 0H F= ，我们采用的 DIFFPOOL-GNN 模型不需要了解 M 的实现方式，因此直接抽象为

( )GNN ,Z A X= 。 
一个进行K 次迭代公式(1)的GNN 可以生成最终的节点簇， K n dZ H ×= ∈ ，其中K 的范围通常为 2~6。 
为了更好的学习三维形状上下文中的层次结构，采用一种新的粗化图的方式就是给定一个 GNN 模块

的输出 ( )GNN ,Z A X= 和一个图的邻接矩阵 n nA ×∈ ，目标就是寻找一种方式可以的得到一个新的包含

m n< 个节点的粗化图，其中这个新图的邻接矩阵为 m mA ×′∈ ，节点嵌入矩阵为 m dZ ×′∈ 。这个新的粗

化图作为下一层 GNN 的输入，重复 L 次就可以得到具有 L 层 GNN 的模型。 
DIFFPOOL 是首个将图粗化过程与 GNN 结合起来进行图分类的算法。DIFFPOOL 提出了一个可学

习的簇分配矩阵。具体来说，就是通过一个 GNN 对每个节点进行特征学习，然后通过另一个 GNN 为每

个节点学习出所属每个簇的概率分布。 
( ) ( ) ( )( ),GNN ,l l l

l embedZ A X=                            (2) [28] 

( ) ( ) ( )( )( ),GNN ,l l l
l poolS softmax A X=                        (3) [28] 

这里学习出来的 S矩阵是一个软分配器，其值表示节点被分配到任意一个簇的概率，由于概率值不为 0，
因此这是一个下层超级节点到上层所有节点之间的全连接结构。 ,GNNl embed 、 ,GNNl pool 是两个独立的 GNN
层，二者的输入相同，但是参数不同，学习的目的不同。需要强调的是，对于最后一层的簇分配矩阵，需要

将该矩阵固定成一个全“1”的矩阵，我们此时将图粗化成一个超级节点，由此获取图的全局表示。 
有了上述公式(2)和公式(3)的输出结果，我们可以对图进行粗化： 

( ) ( ) ( ) 11 T
ll l l n dX S Z ++ ×= ∈                             (4) [28] 

( ) ( ) ( ) ( ) 1 11 T
l ll l l l n nA S A S + ++ ×= ∈                           (5) [28] 

定义第 l 层学到的簇分配矩阵为 ( ) 1l ll n nS +×∈ ， ln 表示在第 l 层的节点数， 1ln + 表示在第 1l + 层的节点

数， 1l ln n +> 。 
DIFFPOOL 层 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1, DIFFPOOL ,l l l lA X A Z+ + = 表示粗化的输入图，式(4)是对簇内的信息执行融

合操作，依据矩阵乘法的行向量计算方式，可以清楚地知道 ( ) ( )Tl lS Z 表示的是对簇内所有节点的特征向量
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进行加和处理。通过式(5)可以算出簇内邻接矩阵的计算。 
我们将 GCN 和 DIFFPOOL 合在一起看成一个层，对输入的图数据进行任意的重新编号，输出到下

一层的特征矩阵与邻接矩阵并不会改变，这种性质是非常符合直觉的：节点是否重新排序并不应该影响

节点聚合成簇的结果。 
本文使用的图卷积神经网络有三层基于 GraphSAGE 框架的 GCN 层加上一层 DIFFPOOL 层构成如图

3 所示。 
 

 
Figure 3. Architecture of DIFFPOOK graph convolutional neural network 
图 3. DIFFPOOL 图卷积神经网络结构基础 

3.3. 技术路线 

本文的技术路线如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The technical route of this article 
图 4. 本文的技术路线 

4. 结果 

4.1. 数据 

本文结合胶西北招平断裂带大尹格庄金矿区的三维形状上下文数据封装成的图数据对图卷积神经网

络的深度学习进行研究，因此，需要大尹格庄金矿区所有的三维形状上下文数据，通过这些三维形状上

下文数据封装成堆积的图卷积神经网络的数据集，研究三维形状上下文这一特征在深度学习中的是否能

够学习到有用的信息。 
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我们选取了胶西北招平断裂带大尹格庄金矿区中的 16,450 个地质体单元，以工业品位水平 10 g/t 为
标准。将 Au 品位(g/t)值域离散化为无矿[0.0 g/t, 1.0 g/t)和有矿[1.0 g/t, ∞]两个区间。16,450 个地质体单元

则划分为：12,157 个无矿地质体单元和 4293 个有矿地质体单元。部分无矿地质体单元数据和部分有矿地

质体单元数据分别如表 1 和表 2 所示。 
 
Table 1. The data table of some ore free geological bodies 
表 1. 部分无矿地质体单元数据表 

X坐标(m) Y坐标(m) Z坐标(m) Au品位(g/t) 

40530650 4121350 25 0.1 

40530650 4121375 25 0.1 

40530975 4120925 0 0.08 

40530975 4120900 0 0.08 

 
Table 2. The data table of some ore geological bodies 
表 2. 部分有矿地质体单元数据表 

X坐标(m) Y坐标(m) Z坐标(m) Au品位(g/t) 

40531150 4120750 −50 1.41 

40531075 4120850 −75 1.12 

40531100 4120850 −75 1.15 

40531100 4120875 −75 1.13 

 
控矿地质因素是根据已有的地质资料和相关的地质知识，考虑与控矿最相关的指标因素，并根据其

特点通过建立的大尹格庄三维模型(如图 5 所示)，对其进行提取和分析，对于胶西北的大尹格庄，确定了

断离面趋势–起伏因素(waF、wbF)、断离面坡度因素(gF)、断离面陡缓转换部位综合场因素(fV)为成矿构

造形态初始特征。 
 

 
Figure 5. Dayingezhuang 3D model 
图 5. 大尹格庄三维模型 
 

为了更好的体现三维形状上下文的控矿作用，还加入了 waF、wbF、gF、fV 等特征。部分地质体单

元的 waF、wbF、gF、fV 的数据见表 3。 
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Table3. The data table of geological bodies’ waF、wbF、gF、fV 
表 3. 部分地质体单元的 waF、wbF、gF、fV 的数据 

X坐标 Y坐标 Z坐标 waF wbF gF fV Au品位 

40527800 4108750 125 −2.87 −9.08 42.28 −189.91 0.1443 

40527800 4108750 100 −2.72 −11.01 42.25 −198.47 0.1443 

40527875 4108825 75 0.08 1.81 41.69 −192.62 3.7242 

40527900 4108800 50 −0.11 −0.51 48.31 −198.7 0.1446 

 
计算图卷积神经网络需要每个地质体单元的邻接矩阵、每个体质体单元的标签和每个地质体单元的

节点属性。本文根据三维形状上下文的组合模型抽象出来的三维空间结构构建的邻接矩阵，组合模型将

球体在经度上 36 等分，维度上 12 等分，将球模型在 3D 空间中分解为围绕中心点的 6 个同心壳。将球

体分为 2592 个部分，我们将 2592 个部分抽象成一个个节点，每一个节点按照位置的相邻关系抽象出它

们的边，那么每一个地质体单元的邻接矩阵的维度为 2592 × 2592。每一个地质体单元根据 Au 品位(g/t)
值域离散化为无矿[0.0 g/t, 1.0 g/t)和有矿[1.0 g/t, ∞]两个区间，无矿区间[0.0 g/t, 1.0 g/t)的分类为无矿地质

体单元和有矿区间[1.0 g/t, ∞]分类为有矿地质体单元。每一个地质体单元都是一副图。本文将无矿地质体

单元的标签记为 0，有矿地质体单元的标签记为 1。每个地质体单元中的每一个节点，它的属性为初始输

入的特征，本文将初始特征设定为属性，它是地质体单元根据三维形状上下文的组合模型抽象出来的三

维空间结构和控矿相关指标计算出的三维形状上下文。 

4.2. 结果 

本文通过每个地质体单元的邻接矩阵、每个体质体单元的标签和每个地质体单元的节点属性作为堆积好

的图卷积神经网络的数据输入，对胶西北招平断裂带大尹格庄金矿区 16,450个地质体单元则划分为的 12,157
个无矿地质体单元和 4293 个有矿地质体单元进行图卷积神经网络的训练，由此建立三维成矿预测模型。训

练结果如图 6 所示：每一幅图的横坐标为训练的轮数(单位：epoch)，纵坐标为训练的精度(单位：%)。 
 

       
(a)                                                (b) 

       
(c)                                                (d) 
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(e)                                                (f) 

Figure 6. (a) The accuracy of Dayingezhuang’s training set; (b) The accuracy of Dayingezhuang’s validation set; (c) The 
accuracy of Dayingezhuang’s training set AUC; (d) The accuracy of Dayingezhuang’s validation set AUC; (e) The loss of 
Dayingezhuang’s training set; (f) The loss of Dayingezhuang’s validation set 
图 6. (a) 大尹格庄训练精度；(b) 大尹格庄验证精度；(c) 大尹格庄训练集 AUC 精度；(d) 大尹格庄验证集 AUC 精

度；(e) 大尹格庄训练集 loss；(f) 大尹格庄验证集 loss 
 

从图 6(a)和图 6(b)可以看出胶西北招平断裂带大尹格庄金矿区深度学习训练的精度为 92%，验证集

的精度为 88%，这说明本文建立的三维成矿深度学习的模型有良好的拟合度，可以提取出有效的成矿构

造形态的整体控矿特征。我们进一步采用受试者工作特征(Receiver Operating Characteristic, ROC)曲线评

价预测准确性。AUC(Area Under Curve)是 ROC 曲线下与坐标轴围成的面积，AUC 的值越接近 1.0，说明

预测方法的准确性越高。 
从图 6(c)和图 6(d)可以看出胶西北招平断裂带大尹格庄金矿区深度学习的训练集 AUC 为 0.94，验证

集 AUC 为 0.85，均远远大于 0.5，本文建立的三维成矿预测模型具有较好的预测准确性。 

5. 结论 

三维形状上下文保证了从总体上刻画形态控矿作用，图卷积网络表征了成矿构造形态对矿体形成与

分布，由此引出建立了基于形状上下文的构造形态控矿特征深度学习，将从更好地刻画构造整体形态与

矿化定位间的非线性关联。验证结果表明，基于形状上下文深度学习建立的三维成矿预测模型具有较好

的预测准确性。 
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