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矿产资源预测评价是对一个国家、一个成矿区带

或某个地区近地表和地下未发现矿产资源的矿种、类

型、空间位置、数量和经济价值的估算与评价[1]。21
世纪以来，随着三维建模技术的日益发展，采用三维

基于机器学习的三维矿产定量预测
——以四川拉拉铜矿为例
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摘要：在大数据蓬勃发展的时代背景下，矿产资源定量预测作为地质大数据的核心部分，其综合分析挖掘多元信息的基本思路

与大数据的理念不谋而合。以四川拉拉铜矿为例，开展基于机器学习的三维矿产资源定量预测。通过建立三维地质模型，提

取成矿有利信息，构建研究区定量预测模型；基于“立方块预测模型”找矿方法，采用机器学习随机森林算法，计算出研究区成

矿概率分布，以此圈定出5个找矿远景区。结果表明，随机森林具有更高的预测准确度与稳定性，且能够对控矿要素重要性做

出定量评价。该研究成功地将机器学习应用于三维矿产定量预测，为今后的矿产资源预测评价做出了积极的探索。
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Abstract: Under the background of the vigorous development of big data, the quantitative prediction of mineral resources is the core
part of geological big data. The basic idea of comprehensive analysis and mining of multi-information coincides with the concept of
big data. With the Lala copper deposit as the study area, the authors carried out 3D mineral resources prediction based on machine
learning. In this paper, 3D geological model was established to extract useful information of mineralization and build the quantitative
prediction model of the study area. By using the "cube prediction model" prospecting method, the authors adopted the random forest
algorithm of machine learning to calculate the probability distribution of mineralization in the study area. In this way, five prospecting
prospective areas were delineated. The results show that the random forest has higher prediction accuracy and stability and can make
quantitative evaluation on the importance of ore controlling factors. This study has successfully applied machine learning to the 3D
mineral resources prediction and made a positive exploration for the prediction and evaluation of mineral resources in the future.
Key words: mineral prediction; 3D modelling; machine learning; random forest; Lala copper deposit
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立方体模型进行隐伏矿体（即第二找矿空间）的资源

预测评价已经成为矿产勘查领域的热点。

赵鹏大等 [2]运用统计分析方法建立了矿床值

与控矿因素之间定量联系的三维空间定位预测模

型。陈建平等[3-4]建立“立方块预测模型”找矿方法

进行区域深部矿产资源三维预测评价。王功文

等 [5-6]基于多源数据构建三维地质模型，应用证据

权、分形等技术手段进行深部矿体预测和资源定

量估计。肖克炎等[7-8]构建了大比例尺三维预测工

作流程，基于地质体三维模型和成矿预测理论建

立立方体预测模型，开展三维矿体模拟与资源评

估。毛先成等 [9-11]提出了“地质信息集成-成矿信

息定量提取-立体定量预测”的深部矿产资源三维

预测流程，研究了地质体三维形态定量分析、控矿

地质因素定量提取及矿体立体定量预测方法。袁

锋等 [12-13]运用三维综合信息成矿预测方法开展了

中大比例尺的三维成矿预测实例研究。三维矿产

定量预测的基本理论与技术框架已经基本成熟，

并在深部矿产资源预测与评价工作中发挥了重要

的作用。但三维建模技术仅作为一种数据集成手

段来赋予地质要素空间属性，进行以数据驱动的

矿产资源定量预测工作。从数学模型的角度，当

前的三维预测还采用贝叶斯概率模型（如证据权

法、找矿信息量法等）。许多研究表明，机器学习

算法比贝叶斯概率算法更加准确，尤其是在特征

空间很复杂的情况下，或输入的数据集具有不同

的统计分布时，机器学习（Machine Learning）具有

识别已知矿床与证据图层之间非线性关系的潜

力[14-18]。本次研究以四川拉拉铜矿为例，开展基于

机器学习的三维矿产资源定量预测工作，为三维

矿产资源评价的发展做出积极的探索。

1 地质矿产概况

1.1 区域地质背景

研究区位于扬子准地台康滇地轴中段。经历

了漫长的地史演化：古元古代为弧后盆地环境，

古—中元古代为坳拉槽环境，中—新元古代经历了

由陆间裂谷至后造山裂谷环境，古生代—中生代历

经了块断升降、地裂运动、前陆盆地、山间断陷等。

复杂的构造环境形成了研究区良好的成矿背景，区

内成矿元素丰富，是四川省重要的铜矿成矿带[19]。

区域出露地层主要有前震旦系昆阳群、河口

群、三叠系、第四系，其中以古元古界河口群为主，

中元古界昆阳群次之，再次为三叠系白果湾组及第

四系。研究区在地史上主要经历了2期不同运动方

式的构造活动。早期构造运动主要发生于会理运

动造山期，是在南北向水平侧压力作用下形成的轴

向近东西的河口复背斜，并伴随有超-基性岩的侵

入和河口群通安地层的变质作用。晚期构造运动

大致从晋宁期始，一直延续到喜马拉雅期，是在东

西向水平侧压力作用下，利用和改造早期构造形成

和发展起来的[19-20]。研究区岩浆活动非常强烈，表

现出多期次、多旋回的特点。其中，岩浆活动表现

最强烈的是河口早期和中期，河口早期为强烈的火

山喷发，河口中期则为基性岩侵入。虽有基性岩和

酸性花岗岩的侵入，但海西期和印支期研究活动强

度及规模较小[21](图1)。
1.2 地质矿产特征

拉拉矿田地处川滇有色金属成矿带北段，以

“拉拉式”铜多金属矿产资源为主。拉拉铜矿田主

要由 5个矿区组成：落凼铜矿区、落东铜矿区、天生

坝铁矿区、红泥坡铜矿区及黎洪铁矿区，其中落凼

和红泥坡属于大型铜矿床。本次三维矿产定量预

测研究区为最新发现的红泥坡矿区（图1-b）。由于

缺少年代学数据，且康滇地区构造复杂，古—中元

古代地层层序一直存在很大的争议，导致矿床成因

仍然众说纷纭。如有顺层交代说、沉积-变质说、火

山沉积-变质说、火山块状硫化物矿床、喷流沉积矿

床等[19-24]。本次通过详细的野外工作，并结合室内

资料的整理与综合研究认为；矿床的形成主要经历

了2个成矿期次，即火山喷发-沉积成矿期和变质热

液改造成矿期。

红泥坡矿区圈定的 5 个矿体，厚度 0.81～
44.08m，南北长 2900m、东西宽 2600m，矿体埋深

58～763m，分布标高范围 1185～1825m。各个主要

矿体一般分别赋存于一个较大的火山堆积旋回的

中、上部，但个别矿体从中下部开始含矿，并延续到

顶部。矿体的含矿类型可分为铜钴矿体、铜钼矿

体、铜矿体和铁铜矿体。矿石以晶粒状变晶结构为

主，按晶粒形态可分为自形粒状变晶结构、半自形

粒状变晶结构、他形粒状变晶结构等。矿石的主要

有用矿物有黄铜矿、斑铜矿、黄铁矿、磁铁矿、赤铁

矿，主要脉石矿物有石英、钠长石、黑云母、白云母、

方解石、白云石[25]。
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2 机器学习矿产资源预测

机器学习的算法在矿产资源定量预测中的应

用是当前数学地质与定量地学领域研究的热点，因

为其不仅能够处理大量的与矿产预测相关的证据

特征图层，还具有识别已知矿床与证据图层之间非

线性关系的潜力[14-15]。目前应用于矿产预测的机器

学习算法主要包括人工神经网络、决策树、支持向

量机及随机森林。对比研究表明，随机森林相对其

他算法在不同训练样本下的预测能力具有更强的

稳定性和鲁棒性，此外，随机森林能够对控矿要素

的重要性进行排序，对于训练研究区最佳的定量预

测模型具有重要的意义[14]。

2.1 基本流程

基于机器学习的三维矿产资源定量预测基本

流程如图 2所示。首先，基于区内钻孔、剖面、地质

图、物化探数据等建模数据，以三维建模软件Surpac
构建研究区的三维地质实体模型。然后，将三维实

体模型立方块化，通过与已知矿体进行统计分析，

提取成矿有利信息，进而构建研究区的定量预测模

型。最后，采用机器学习算法——随机森林计算每

个“立方块”的成矿概率，通过含矿性分析确定找矿

远景区的阈值并圈定找矿远景区，并对找矿远景区

做出评述。

2.2 随机森林算法

随机森林（Random Forest）是机器学习模型中

一种重要的集成算法，它是 2001年Breiman在决策

树[26]和套袋法[27]的基础上提出的一种由决策树分类

器集合构成的组合分类器[28]。随机森林基本思想是

将多个没有关联的决策树合并在一起，每棵树具有

相同的分布。模型的分类误差取决于决策树的分

类能力和树之间的相关性。对于分类算法，新的输

入样本根据森林中的决策树进行分类和预测。

2.2.1 决策树

决策树也是机器学习中的一种预测模型，其表

征着对象属性和对象值之间的映射关系。它利用

图1 拉拉铜矿田地质矿产简图

Fig. 1 Simplified geological map of the Lala orefield
a—研究区位置图；b—矿田地质图；c—河口群地层柱状图
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树的结构将数据记录分成3类节点：根节点、中间节

点和叶节点，树的一个叶节点代表一定条件下的记

录集对应着决策树的叶节点，树的分支根据记录字

段属性建立；通过在分支子集中重复建立下层节点

生成决策树。CART是一种典型的二叉决策树，既

可以做分类也可以做回归。CART 算法使用基尼

系数（Gini Index）作为不纯度来衡量一个集合样本

的杂质，对于一个特征变量为m 的分类问题，其训

练样本集 T 中有 n 个样本，则该训练样本集在的

Gini 系数为：

G(T)=1-∑
i = 1

n pi
2 （1）

式中 pi表示分类结果中第 I 个类别出现的条件

概率。而按照某划分标准S（如属性A的地 j个属性

值）将样本划分为 k个子集，分别为 T1，T2,…，Tk，则

该划分的Gini系数为

G(T,S)=∑
i = 1

k ni

n
∗G(Ti) （2）

Gini系数越小，证明二分之后子样本的纯净度越

高，该法分裂产生的决策树分枝越能代表不同类别直

接的差异性，因为选择具有最小Gini系数的划分标准

S作为最优分裂属性及最优分裂节点。

2.2.2 套袋法

袋装法采用等概率随机有放回地重复抽样技

术选择训练数据构造分类器，最后进行组合，也称

为自助法。随机有放回采样，即每次从原始训练集

里随机采集固定个数的样本后，都将样本放回，又

重新进行下一轮随机采样。由于袋外数据没有参

与模型拟合，可以用来无偏估计分类的准确率，其

实现过程：①每轮从原始样本集D 中使用有放回随

机抽样的方法抽取T个训练样本，共进行n轮抽取，

得到 n个相互独立的训练集；②每次使用一个训练

集Dn进行训练，得到第n个弱学习器；③针对分类问

题可将上步得到的n 个弱学习器采用多数投票的方

式得到最终的强学习器；④针对回归问题，则将回

归结果的算术平均值作为最终的强学习器。

随机森林应用于矿产预测，其特征变量即为定

量预测模型中的控矿要素，利用其分类能力判断其

含矿属性特征。其含矿属性主要分为 3种情况：①
钻孔控制的已知矿体；②钻孔控制的明确不含矿的

块体；③未控制区域，不明确含矿与否。训练样本

中，情况①为正样本，情况②为负样本，二者共同作

为因变量的观察值；预测样中，情况③作为因变量

的观测值。本次研究基于KNIME构建随机森林的

算法模型（图3），KNIME是基于Eclipse的开源数据

挖掘软件，它通过工作流的方式完成数据仓库及数

据挖掘中数据的抽取-转换-加载操作。

3 三维地质建模

三维地质建模是三维地质填图、深部地质调

查、重点成矿区带大比例尺三维成矿预测等前沿性

工作的重要基础，也是解决某些深部地质问题，乃

至地质规律研究的重要途径。本次三维地质建模

采用GEMCOM国际矿业软件公司的三维建模软

件Surpac 6.3，基于平面地质图、钻孔数据、勘探线剖

面、地球物理综合解译图等开展三维建模工作，建

模数据详见表 1。采用剖面建模法，构建了研究区

的地层、岩体、断裂、低阻异常、矿体三维实体模型

（图4）。
为了进行三维定量预测，需要将三维实体模型

图2 机器学习三维定量预测流程图

Fig. 2 Flow chart of the 3D quantitative prediction based on machine learning
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“立方块化”。本次研究建模坐标范围南北

2899615~2903025m，东 西 792980~796250m，海 拔

1000~2050m。考虑到钻孔间距、地质剖面勘探线的

勘探间距、对三维地质实体模型块体剖分后的数据

量，以及计算机计算能力等，在保证块体单元的尺

寸能够满足三维成矿预测计算精度的前提下尽可

能提高计算机的运行速度，因此按照 25m×25m×
25m的块体单元尺寸对整个实体模型区进行块体划

分，整个研究区共划分单元块体总数为 3099906
块。研究区存在大量的细脉矿体（图 4-d），采用上

述单元块尺寸剖分整个研究区时，只要包含了矿体

即赋值为矿体立方块，已知矿体共 14064块。需要

指出的是，采用该尺度剖分矿体用于储量估算极不

准确，但是构建的块体模型是为了作为机器学习中

正样本标记。

4 三维定量预测

4.1 成矿有利信息提取

在定量预测过程中，最终决定何种GIS图层参

与模型运算的是预测模型。预测模型是在找矿模

型的基础上，通过立方块体（或者网格单元）进行赋

值建立不同部位的特征变量，并结合已知矿体（或

矿点）进行成矿有利条件的分析和提取，最终将各

控矿要素及其成矿有利范围进行组合形成预测模

型[27]。本次从地层、构造、岩体、地球物理等方面开

展成矿有利信息提取。

4.1.1 地层有利信息

本次主要对 5个地层单元进行了建模，不同地

层块体包含的矿体数目如图5-a所示。如果考虑不

同地层分布范围的差别，可以用含矿率的概念对比

分析。含矿率可以通过不同地层中含矿数目/地层

块体数目得到（图 5-a），含矿率最高的为天生坝组

图3 基于KNIME的随机森林矿产资源预测模型构建

Fig. 3 Construction of random forest mineral resource prediction model based on the KNIME

表1 三维地质建模数据基础

Table 1 The database of 3D geological modelling
资料名称

地形地质图

基岩地质图

矿层柱状对比图

钻孔柱状图

地质勘探剖面

CSAMT综合解译剖面图

CSAMT综合解译中段图

比例尺

1∶5000

1∶5000

1∶5000

1∶200

1∶2000

1∶1万

1∶1万

数量

1

1

2

147

21

12

3

探测深度/m

地表

地表

1000

70～1030

1000～1200

2000

500, 1000, 1500
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下段（Pt1t1），其次为落凼组上段（Pt1n2）、新桥组

Pt1s）、天生坝组上段（Pt1t2）、落凼组下段（Pt1n1）。通

过以上 2个方面的统计分析可以发现，红泥坡矿区

的主要赋矿地层为天生坝组下段和落凼组上段。

4.1.2 构造有利信息

红泥坡铜矿的形成与区域基底断裂有密切的

联系，从成矿有利信息定量提取角度，研究区断裂

块体数目为 41462，与矿体叠加的数目为 110块，则

断裂含矿率为0.0025，达到了一定的含矿率水平，因

此断裂为定量预测的控矿要素。此外，成矿运移通

道往往通过断裂的缓冲区表征。本次通过“膨胀缓

冲法”快速构建不同距离的断裂缓冲区[8]，进而通过

含矿性分析确定最佳的断裂缓冲距离。“膨胀缓冲

法”是采用形态学分析中的膨胀算法，将其应用于

三维块体模型中。本次研究的立方块模型大小为

25m, 每次缓冲一个立方格，即25m距离。通过N次

缓冲便可以得到 0~N*25m的缓冲区，将N-1次缓

冲得到的模型去除，即可达到不同等级的断裂缓冲

区块体模型。本次研究中断裂缓冲区统计结果如

图5-b所示，当断裂缓冲区为100m时为最佳的断裂

缓冲距离。

除直接分析断裂及其缓冲区外，在定量预测中

往往可以定量分析断裂的特征部位来挖掘有利的

成矿信息。本次研究通过构造频数、构造等密度、

方位异常度及中心对称度表征断裂构造的特征部

位，董庆吉 [28]对具体算法做了详尽阐述，不在此赘

述。本文采用 3DMP软件系统实现空间计算：①构

造频数，即截面网格中断裂构造产出的条数，直接

反映了区域构造的复杂程度，体现了区域构造格架

的主体特征。与已知矿体进行叠加分析含矿率，进

而确定有利的成矿区间为（0, 1.375），其空间分布如

图6-a所示。②构造等密度，反映了线性构造的复杂

图4 拉拉铜矿三维地质实体模型

Fig. 4 3D geological entity model of the Lala copper deposit
a—地层模型；b—断裂岩体模型；c—低阻异常模型；d—矿体模型
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程度，其高值区展布一般与研究区构造在空间展布一

致，体现了区域构造格架的主体特征。构造等密度与

矿点的叠加分析，确定成矿有利区间为（1.045，
1.492），其空间分布如图6-b所示。③方位异常度，

主要用来刻画区域构造的空间展布特征，定量表示出

次级构造与主干构造的分布关系。本次研究中构造

主干断裂方位为30°±10°（图6-c），断裂缓冲距离设

置为100m，确定其成矿有利区间为（0，0.1），空间分布

特征见图6-d。④中心对称度，代表了构造对称的特

征，主要用于揭示这些具有放射状断裂体系的环形构

造，其高值区的分布一般与侵入岩体的分布相一致，

如图6-e统计分析其有利成矿区间为（0.001，0.210），
有利区间内的地质异常体分布见图6-f。
4.1.3 岩体有利信息

本次岩体三维地质建模中，只构建了辉长岩与

辉长岩夹侵入角砾岩，在定量预测中将其合并统称

为“岩体”。块体模型中岩体总块数为 35812，其中

含矿块数为584，含矿率为0.016，达到了一定的含矿

率水平，因此岩体为定量预测的控矿要素。同样，

本次研究通过“膨胀缓冲法”统计分析，当岩体缓冲

区范围为50m时，实际的缓冲区含矿率与理论含矿

率的比值达到 28.993，因此确定岩体缓冲距离为

50m (图5-c)。
4.1.4 地球物理有利信息

本次研究采用的CSAMT方法在地层划分、断裂

位置、岩体推断中起到了重要的作用。此外，通过将

视电阻率剖面与已知矿体进行叠加分析，结合研究区

的控矿环境及对各测线的解释推断结果，在12条综

合解译剖面上圈定了12个中低阻异常区域，进而进

行三维空间重构，形成矿化异常体。矿化异常体立方

块总数为32033块，包含的矿块为1407块，含矿率为

0.044。由于视电阻率是连续的，而中低阻的定义为

相对区域，通过做缓冲区可以尽可能的减少信息的疏

漏。采用“膨胀缓冲法”分析不同缓冲区情况下的含

矿率情况，确定最佳缓冲距离为50m（图5-d）。
通过上述的成矿信息提取，结合研究区的区域

矿产特征，形成了如表 2所示的四川拉拉铜矿三维

定量预测模型（表2）。
4.2 随机森林矿产预测

在矿产资源定量预测中，随机森林的应用主要

图5 成矿有利信息提取统计分析

Fig. 5 Statistical analyses of the useful information of mineralization
a—地层含矿性统计；b—断裂缓冲含矿率统计；c—岩体缓冲含矿率统计；d—CSAMT低阻异常缓冲含矿率统计
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分为2个方面：一方面利用其分类能力，预测找矿远

景区，圈定成矿有利区；另一方面利用其对因子的

重要性评价，对控矿要素进行重要性排序，优化找

矿模型。再进行以上工作之前，对其精度进行评

价，确定模型的有效性[29-30]。

4.2.1 精度检验

本次采用随机森林进行矿产预测是基于其分

类能力，而对分类结果进行评价，确定分类结果的

图6 断裂构造特征定量分析与成矿有利信息分布

Fig. 6 Quantitative analyses of fault structural characteristics and the distribution of favorable mineralization information
a—频数；b—等密度；c—断裂玫瑰花图；d—方位异常度；e、f—中心对称度
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精度和可靠性，常见的方法有ROC曲线。本次研

究全区3099906个块体，选择14064个块体作为原始

训练样本。研究表明，含矿单元和非含矿单元的比

值为 1∶1，得到的随机森林训练模型最优。该训练

样本集中随机选取 70%作为训练集，剩下的 30%作

为测试集，用于构建随机森林模型。计算得到模型

训练精度为 96.7%，模型检验精度为 96.5%（图 7）。

无论是模型训练精度还是模型检验精度都非常高，

证明了RF模型构建的准确性，取得了令人满意的

效果。

4.2.2 因子重要性分析

研究表明，组合分类器比单一分类器的分类效

果好，随机森林是一种利用多个分类树对数据进行

判别与分类的方法，它在对数据进行分类的同时，

还可以给出各个变量（基因）的重要性评分，评估各

个变量在分类中所起的作用。随机森林算法计算

每个特征变量在每棵数上所做的贡献，通过求贡献

评价的方式定量评价特别变量的重要性。因此，在

矿产资源定量预测过程中，可以利用该特性对控矿

要素进行评价，对各控矿要素进行重要性排序，指

导形成最佳定量预测模型[31]。

本次研究通过设置不同的训练样本比例获取

多组测试数据，从而多次评价控矿要素的得分，最

后综合多次得分，对控矿要素进行排序。测试 1是

将训练样本中训练集设置为 20%，测试 2是将训练

样本训练集设置为30%，以此类推，测试8的训练样

矿床类型

火山沉积变质

型铜(铁)矿

控矿要素

地层

构造

岩体

地球物理

要素类型

赋矿地层

控矿断裂

断裂破碎带

构造发育部位

有利成矿岩体

岩体接触带

有利岩体特征

视电阻率异常

特征变量

天生坝组

新桥组

落凼组

基底断裂

断裂缓冲区

方位异常度

构造等密度

中心对称度

构造频数

辉长岩

岩体缓冲区

岩体分异度

CSAMT异常

CSAMT异常缓冲

特征值

天生坝组

新桥组

落凼组

断裂

100m缓冲区

（0，0.1）

（1.045，1.492）

（0.001，0.210）

（0，1.375）

辉长岩

缓冲区50m

（0.07，3.04）

低阻异常体

缓冲区50m

表2 拉拉铜矿定量预测模型

Table 2 Quantitative prediction model of the Lala copper deposit

图7 随机森林定量预测精度检验

Fig. 7 Precision test of random forest quantitative prediction
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本中训练集设置为90%。各控矿要素在不同的测试

集中总体稳定性较好（图 8），岩体缓冲区 50m在众

多控矿因子中重要性最强，天生坝组次之，最弱的

为构造中心对称度。从图 8可知，断裂及与之相关

的等密度、方位异常度、频数、中心对称度都表现出

较弱的重要性，证明该区断裂构造为次要控矿要

素。此外，岩体虽然重要性不强，但是岩体缓冲区

表现出强烈的控矿特征。从图 4可以观察到，研究

区辉长岩主要以岩脉产出，其与矿体模型直接重叠

部分较少，而往往在矿体附近产出，这也印证了重

要性排序结果，证明辉长岩是必要的控矿要素。中

低阻异常及其缓冲区表现出与地层要素相近的重

要性，其可以归为该区重要的控矿要素。

4.2.3 找矿远景区圈定

随机森林算法在矿产资源定量预测评价中的应

用，除对控矿要素给出重要性评价外，还能够对其他

块体属于“矿”还是“非矿”进行分类，并给出可能性概

率（RF概率）。在本次研究中，由于矿产预测的特殊

性（即定量预测并非对矿体直接进行预测，而是预测

成矿的有利部位），不直接采信随机森林的分类结果，

而是通过统计RF概率与所含矿体直接的关系确定

阈值，进而确定成矿有利区（图9-a）。
图 9-b为随机森林计算RF概率的含矿性统计

图。矿数比为所含矿体数与总矿体数的比值，随着

RF概率阈值不断增大，大于阈值的块体数目越来

越少，所包含的矿体数目必然减少，因此矿数比不

断减小。然而，含矿率不断增大，因为含矿表示的

是大于RF概率阈值的矿体数目与大于RF阈值的

块体数，两者都在不断减小，但是其比值是不断增

加的，表明RF概率与含矿性是正相关的。根据其

统计规律，选定RF概率为 0.95为成矿有利区的下

限值，概率大于 0.95的立方块体即为成矿有利区块

（图 9-c）。钻孔分布区域即为勘探程度较高区域，

且控制已知矿体，其与成矿概率高值区分布重合性

较好。结合矿区地质特征及已有的找矿事实，在研

究区的深边部圈定了5个找矿远景区 (图9-d)，并根

据其找矿概率划分为A级（3个）和B级（2个）。

5 结 论

本次研究通过三维地质建模技术，构建了四川

拉拉铜矿红泥坡矿田的三维地质实体模型，将实体

模型“立方块化”之后，通过成矿信息提取，确定了

该研究的三维定量预测模型。在定量预测模型的

指导下，采用机器学习算法——随机森林对红泥坡

矿区开展定量预测。

（1）基于机器学习算法开展三维定量预测，模

型训练精度与模型检验精度均达到 96%以上，证明

了该方法的有效性。此外，在已知矿区的深边部圈

定出找矿远景区 5个，其中A级远景区 3个，B级远

景区2个。

（2）随机森林算法可计算控矿要素重要性，据

此确定了辉长岩为必要的控矿要素，赋矿地层与中

低阻异常为重要要素，断裂及其特征标志为次要要

素。这对于进一步确定研究区的找矿标志，以及成

图8 拉拉铜矿定量预测模型控矿要素分析统计图

Fig. 8 Statistical chart of mineral control factors analyses of Lala quantitative prediction model
a—测试数据2；b—全部测试数据
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矿地质特征具有重要的意义。

（3）机器学习应用于三维矿产预测还处于起步

阶段，合理构建找矿模型，通过机器学习的方式完

成成矿信息的自动提取和找矿远景区的自动圈定，

是未来的发展方向。
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