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摘 要：地球科学智能，乃过去十年间地球科学领域最为显著的变革之一。其要义，在于以大数据与人工智能为核心驱动力，与地球 

科学领域知识深度融合，进而重塑传统研究范式。本文就地球科学智能的科学内涵、关键算法演进、重点应用领域及重大科学计划， 

作了系统梳理，并对当前挑战与未来方向进行了分析。就发展脉络而言，地球科学智能经历了从专家系统到数据学习、再到物理引导 

与知识-数据融合的范式跃迁。关键算法从大数据挖掘、机器学习向深度学习、知识图谱、大语言模型等方面持续迭代。迁移学习、强 

化学习与贝叶斯推断，在少样本学习、智能决策及不确定性量化方面各具优势。在应用层面，非结构化地质信息的机器可读表达，为 

知识图谱构建奠定了基础。三维地质智能建模，在深部结构重建与成矿信息提取方面取得重要进展。人工智能找矿预测，实现了从 

二维靶区圈定到三维深部预测的跨越。矿区生态环境动态监测，则形成了“空-天-地”立体监测网络与“感知-分析-预警-决策”的闭环 

监管模式。此外，深时数字地球、玻璃地球、OneGeology、化学地球等重大科学计划，为地球科学智能提供了数据基础设施与国际化协 

作平台。应当承认，当前地球科学智能仍面临若干难题：多模态数据融合尚未彻底突破，模型“黑箱”问题突出，物理一致性缺失，数据 

质量与知识体系不完备，跨学科协同与工程化落地存在瓶颈。展望未来，应聚焦全链条覆盖、多模态融合、可解释性建模以及科研基 

础设施的智能化升级，推动地球科学智能从“算法探索”真正走向“学科重构”。 
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Abstract: Artificial intelligence (AI) in geoscience has emerged as one of the most profound shifts within the earth sciences over the 

past decade. Driven by big data and AI, and tightly coupled with domain-specific knowledge, this emerging field—often referred to 

as AI for Geoscience—is reshaping long-established research paradigms.This paper offers a systematic review of its scientific 

essence, theevolution of key algorithms, major application areas, and important international initiatives. It also examines current 

challenges andoutlines future directions. The development of AI for Geoscience has gone through a clear paradigm transition: from 

early expert systems to data-driven learning, and more recently toward physics-informed, knowledge-data integrated approaches. 

Key algorithms have progressed steadily from big-data mining and machine learning to deep learning, knowledge graphs, and large 

language models. Techniques such as transfer learning, reinforcement learning, and Bayesian inference have shown distinct 

advantages in few-shot learning, intelligent decision-making, and uncertainty quantification. At the application level, AI-driven 

mineral prospecting and prediction has advanced from two-dimensionalt arget delineation to three-dimensional deep-seated 

forecasting. Themachine-readable representation of unstructured geological information has laid the foundation for constructing 

knowledge graphs. Three-dimensional intelligent geological modeling has made notable progress in reconstructing deep structures 

and extracting metallogenic information. Dynamic monitoring of mining-area eco-environments has led to a space-air-ground 

integrated observation network and a closed-loop “perception-analysis-warning-decision” regulatory framework. Major scientific 

programs—including the Deep-Time Digital Earth (DDE), Glass Earth, OneGeology, and Chemical Earth—haveprovided essential 

data infrastructure and international collaborative platforms for AI for Geoscience. Nevertheless, several challenges remain: 

unresolved issues in multimodal data fusion, the persistent“black-box” nature of many models, a lack of physical consistency, 

incomplete data quality and knowledge systems, and bottlenecks in interdisciplinary cooperation and engineering deployment. 

Future efforts should focus on full-chain coverage, multimodal integration, explainable modeling, and intelligent upgrading of 

research infrastructure, thereby moving AI for Geoscience from “algorithmic exploration” toward genuine “disciplinary 

reconstruction”. The papers collected in this special issue present recent research advances in the field and offer valuable references 

for the community. 

Key words: AI for geoscience; Big Data; Machine Learning; Deep Learning; Knowledge Graph; Large Language Model; AI-driven 

mineral prospecting and prediction; Three-dimensional geological modeling; explainable artificial intelligence (XAI) 

0 引言 

过去十年，地球科学智能悄然兴起，已成为地球 

科学领域最为深刻的变革之一。这一趋势之形成，既 

有学科发展的内在需求驱动，也有技术突破的外在条 

件支撑，更是科学智能（AI for Science）这一新范式在 

地球科学领域的具体落实与深化，正在以前所未有的 

深度与广度重塑着传统研究路径。海量、多源、异构的 

观测数据——遥感数据、传感器网络、深时地质记录 

——纷至沓来，非线性的复杂地球系统内蕴着跨越多 

个时空尺度的耦合机制，传统的研究方法在信息提取、 

模式识别与机理解析等方面渐显乏力，难以胜任处理 

如此庞杂的地球系统科学问题。与此同时，人工智能 

在大数据高效处理、非线性复杂系统建模与预测方面 

的能力取得了长足进步，为突破地球科学研究的既有 

瓶颈提供了全新的路径选择，已成为全球地球科学竞 

争的战略高地。人工智能已超越“工具”的定位，正引 

发从数据解译到机理认知、从现象识别到过程预测的 

全链条变革（Zhou et al.，2026）。本文试从地球科学智 

能的科学内涵入手，梳理其核心应用领域，审视其发展 

态势，进而探讨这一新兴交叉领域将如何引领地球科 

学研究走向深层次的范式革命。 

2016年，中国矿物岩石地球化学学会下属的大数 

据与数学地球科学专业委员会正式成立（2023年更名 

为人工智能与大数据地球科学专业委员会），由周永章 

担任主任委员。这一事件具有里程碑意义，标志着我 

国有组织地开展矿物岩石地球化学领域大数据与人工 

智能专业研究的开端。就全球范围而言，这也是最早 

设立的服务于地球科学大数据与人工智能研究的专业 

组织之一（周永章等，2021b）。2018年，该专业委员会 

牵头组织出版了研究型教材《地球科学大数据挖掘与 

机器学习》（周永章等，2018）。作为地球科学大数据 

与人工智能领域首部系统性研究型著作，该书提出了 

地学大数据与人工智能研究的新范式，构建了地学大 

数据挖掘与机器学习的基本框架。重点分析了高维数 

据降维、分类与预测、大图形社区结构识别、无限流数 

据处理、机器学习以及人工智能地质学的建模过程，并 

针对典型应用场景给出了Python实例。翟明国（2018） 
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专门撰文“大数据定将改变地质——向读者推荐《地 

球科学大数据挖掘与机器学习》”，高度评价该书，认 

为其出版必将引领一批青年学者投身地学大数据与人 

工智能研究。 

人工智能与大数据地球科学专业委员会成立十 

周年，恰好与过去十年地球科学智能的发展历程高度 

重合，成为该领域兴起与蓬勃发展的见证者与推动 

者。专委会坚持每年举办“中国人工智能与大数据地 

球科学学术讨论会”，2026年4月在合肥召开第十届会 

议。值此专委会成立十周年之际，《矿物岩石地球化 

学通报》《地学前缘》、Minerals、Frontiers in Earth 
Science等重要学术期刊分别出版“地球科学智能与大 

数据”专集或eBook，以资纪念，并于第十届学术讨论 

会上发布交流。其中，《地学前缘》与《矿物岩石地 

球化学》专辑共收录学术论文38篇，Minerals出版Ap
plication of Big Data Mining，Machine Learning and 
Artificial Intelligence in Earth Science专辑，收录论文 

18篇，Frontiers in Earth Science专刊仍在征稿中，已 

收到稿件20余篇。 

本文以《矿物岩石地球化学》与《地学前缘》 

两个专辑刊发的论文为基础并适当展开，试图对过去 

十年地球科学智能研究作粗略回顾，内容未必系统全 

面，难免挂一漏万，谨与此次专辑的论文一并提交第十 

届中国人工智能与大数据地球科学学术讨论会交流讨 

论。作者期望读者从中窥见该领域研究发展的若干脉 

络，认识地球科学智能的价值，并激发读者对未来发展 

的深入思考。 

1 地球科学智能：大数据与人工智能驱 
动的地质研究范式变革 

关于“地球科学智能”这一概念，目前学界尚存不 

同表述。本文认为，所谓地球科学智能，是指以大数据 

与人工智能为核心驱动力，与地球科学领域知识进行 

深度融合，进而构建的一种新型研究范式。需要强调 

的是，其本质并非将大数据算法或人工智能技术简单 

嫁接到传统地质研究之中，而是从方法论层面重塑地 

质科学的认知逻辑与决策模式。具体而言，依托机器 

学习、知识图谱、智能感知等技术，可对海量、多源、异 

构的地质数据（包括遥感影像、地球物理探测、地球化 

学采样、钻探记录及地质文本等）实现高效挖掘与综合 

推理，从而深化对地球物质组成、结构演化及资源环境 

效应的认知程度，提升预测能力，突破传统机理建模的 

固有局限。由此，形成一个集智能感知、智能认知与智 

能预测于一体的新型研究体系。可以说，在大数据与 

人工智能驱动之下，地球科学研究范式正经历着一场 

深刻变革。 

若从历史演进的视角审视，地球科学智能的早期 

形态可追溯至以专家系统为代表的阶段。彼时，研究 

者尝试将地质专家头脑中的知识规则加以形式化，用 

以支撑矿产预测、岩性识别等特定任务（Campbell et 
al.，1982；McCammon，1986；Yatabe and Fabbri，1988； 

周永章，1991；Chang et al.，2000）。大致在同一时期， 

地理信息系统与遥感技术的逐步普及，推动地质数据 

走向数字化并支撑起空间分析，客观上为后续的大数 

据积累奠定了必要基础（Bonham-Carter，1994；Sa
bins，1999；Rajesh，2004）。应当承认，受制于当时的 

计算能力与认识水平，这一阶段的智能化程度尚属有 

限；不过，其所确立的“知识驱动”基本思路，仍具有不 

可忽视的开创性意义。 

近十年来，伴随地质数据呈现爆炸式增长态势， 

大数据理念被系统性地引入地球科学领域。深度学习 

在计算机视觉方向取得的突破，也逐渐拓展至地质研 

究之中。具体而言，卷积神经网络已广泛应用于岩性 

识别、地质体边界提取、地震解释等图像类任务；循环 

神经网络则被用于地下水动态预测这类时间序列分 

析。可以说，在此阶段，地球科学智能实现了从“知识 

规则”向“数据学习”的一次范式跃迁。 

就当前发展态势而言，地球科学智能的核心特征 

集中体现为物理引导的人工智能以及知识与数据的融 

合建模（Zhang et al.，2024；Zhao et al.，2024；左仁广 

等，2024）。研究者开始将地质过程机理、质量守恒、 

本构关系等物理约束嵌入深度学习框架，从而显著提 

升了模型的泛化能力与可信度。与此同时，地质知识图 

谱的构建，实现了非结构化文本与结构化数据之间的关 

联推理。智能数字孪生地球的雏形已初步显现，能够支 

撑资源勘探、地质灾害预警及碳中和地质封存等复杂场 

景的动态模拟与决策。上述进展表明，地球科学智能正 

从“算法应用”层面迈向“学科重构”的新阶段。 

2 关键算法演进 

2.1 大数据挖掘  

地质数据的爆炸式增长，推动科学家高度重视大 

数据信息挖掘的学术价值（翟明国，2018）。大数据本 

质上是高维空间的数据集合。因此，从初始高维特征 

集合中筛选出低维特征集合，以有效消除冗余信息、提 

升预测精度、增强学习结果的可解释性，成为该领域的 

重要课题。 

聚类分析、主成分分析等多元统计方法仍是常用 

的数学降维工具。近十年来，降维技术广泛应用于化 

探数据的信息提取，包括基于频率分布或频率-空间分 
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布的统计方法、主成分分析、奇异值分解以及分形/多 

重分形模型等（Zuo and Wang，2016；Chen and Wu， 

2017；Grunsky and de Caritat，2020）。 

在较早引入地质领域并得到较为广泛应用的各 

类大数据方法之中，关联规则算法与推荐系统算法可 

算代表（常力恒等，2018；周永章等，2018；刘心怡和周 

永 章 ， 2 0 1 9 ； 王 堃 屹 等 ， 2 0 1 9 ） 。 就 关 联 规 则 而 言 ，  

Apriori算法最为经典，其基本思路为：从事务数据集中 

挖掘出最大频繁项集，再结合预设的最小置信度阈值 

生成强关联规则。支持度、置信度与提升度，构成了该 

算法的三个基本概念。曹胜桃等（2024）将关联规则算 

法应用于滇黔桂“金三角”卡林型金矿床研究，发现其 

中微量元素与金矿化海量数据之间存在显著关联性， 

可视为有效的找矿标志。 

本专辑收录了多篇应用大数据与智能方法的地 

学 研 究 。 张 柯 等 （ 2 0 2 6 ） 利 用 古 生 物 学 数 据 库  

（PBDB）、深骨数据库（DBD）所收录的恐龙化石记录， 

以及大陆与海洋岩石地球化学数据库（GEOROC）中 

的火山岩数据，采用核密度估计与K-D树最近邻搜索 

方法，分析了晚三叠世至晚白垩世恐龙演化与火山活 

动之间的时空关联特征。林小淳等（2026）综合运用主 

成分分析、K-means无监督聚类及四分位距法，剖析了 

辽河口湿地Cl‒的共变机制，识别出相应的生态阈值， 

并据此构建了一套基于大数据分析的生态阈值识别技 

术框架。夏庆霖等（2026）基于数据驱动思路，对南岭 

地区石英脉型钨矿床原生流体包裹体的大数据集进行 

了挖掘，借助Wasserstein距离相似性与高斯混合模型 

聚类，较为清晰地划分了流体演化阶段。此外，慕洁等 

（2025）以甘肃省西秦岭寨上—马坞地区为研究对象， 

整合31幅1:5万水系沉积物测量数据（共57 443个样 

点）、1:20万及1:10万航磁测量数据（共136 883个测点） 

以及相关地质矿产资料，运用大数据挖掘技术构建了 

金矿靶区定量预测系列模型，从中筛选出基于水系沉 

积物与航磁数据的预测找矿单元。 

2.2 机器学习  

机器学习可理解为一类算法体系，其基本路径在 

于从数据中训练模型，进而形成面向特定性能指标的 

决策能力。在众多算法中，支持向量机（Support Vec
tor Machine，SVM）具有一定代表性，尤其适用于小样 

本分类任务。该算法以二元分类为基础，其核心思路 

在于升维与线性化：原本在低维样本空间中线性不可 

分的样本集，经非线性映射至高维特征空间后，可通过 

构造线性超平面实现划分（或回归）。除此之外，随机 

森林（Random Forest，RF）亦为常用算法，可用于特征 

重要性的排序；自编码器（Autoencoder）则主要应用于 

降维与去噪等环节。 

2016—2020年间，中国学者在地质领域开展了系 

列机器学习应用研究，取得了一批代表性成果（常力恒 

等，2018；韩帅等，2018；焦守涛等，2018；周永章等， 

2018；Zuo and Xiong，2018；王堃屹等，2019；李明超 

等，2020；任秋兵等，2020；王语等，2020；张野等，  

2020）。机器学习算法成为地球科学智能发展的首个 

热点方向，进入2020年后应用更为广泛和深入。 

陈永良等（2026）利用全球岩石地球化学数据库构 

建训练集，建立了结合等距对数比变换与随机森林算法 

的ILR-RF模型。以此为基础，他们重建了东北亚陆缘小 

兴安岭—张广才岭及吉黑东部地区的中生代地壳演化 

史，揭示出一个动态的增厚-减薄过程。赵志芳等（2026） 

针对富宁钛铁砂矿区64维AlphaEarth数据，形成了一套 

基于机器学习建模的遥感智能找矿方法体系。他们比 

较了随机森林、支持向量机与多层感知机（MLP）三种模 

型的预测效果，据此优化了该区钛铁砂矿的成矿预测。 

杨晗晗等（2026）提出了一种岩性识别方法，该方法融合 

了主成分分析降维与改进的PSO-XGBoost算法。 

2.3 深度学习  

深度学习是机器学习的一个重要分支。其要义 

在于，通过构建包含多个隐层的模型，并借助大量训练 

数据，使模型能够自动学习出更具表征能力的特征，从 

而提高分类或预测的准确性。简言之，“深度模型”是 

手段，“特征学习”是目的。 

在各类深度学习算法中，卷积神经网络（CNN）最 

为常用，广泛见于图像识别、语音分析等场景。CNN能 

够学习输入与输出之间复杂的映射关系，无需事先给出 

精确的数学表达式，仅依靠已知模式训练即可获得良好 

的映射能力。与此同时，为适应不同任务需求，研究者 

陆续发展出多种神经网络架构：适用于时间序列预测的 

循环神经网络（RNN）与长短期记忆网络（LSTM）；适用 

于数据增强与模拟的生成对抗网络（GAN）；以及适用于 

拓扑关系处理的图神经网络（GNN）等。 

深度学习业已成为人工智能领域最具影响力的 

技术方向。2016—2020年间，中国学者逐步将其引入 

地质实际问题的研究。徐述腾和周永章（2018）较早尝 

试，将卷积神经网络（CNN）用于矿石矿物的智能鉴 

定。2020年之后，深度学习在地球科学领域的应用步 

入快速发展阶段（左仁广等，2023）。在矿物智能识别 

方面，万成舟等（2024）提出一种基于渐进多粒度训练 

的深度学习方法。该方法将矿物图像按不同粒度裁剪 

并随机拼接以生成新图像，经多步训练后，利用Next- 
ViT提取并融合多粒度特征。在涵盖36种常见矿物的 

数据集上，该方法取得了较高的识别准确率。王琳等 
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（2024）则针对矿物图像数据集样本分布不均的问题， 

采用DCGAN对样本较少的类别进行数据增强，并基 

于扩充后的数据分别训练ResNet、RegNet、Efficient
Net及VisionTransformer模型，进而通过平均软投票与 

加权软投票两种集成策略获得最终识别结果。结果表 

明，数据增强显著提升了各模型的识别准确率，其中加 

权软投票集成模型表现最优。在迁移学习与知识泛化 

方面，刘烨等（2024）探讨了利用迁移学习促进不同岩 

性间信息共享的途径。他们采集了来自不同区域、岩 

性、矿物组分及偏光模式下的铸体薄片样本，系统分析 

了深度学习模型在不同观测对象与手段下的迁移学习 

机制，揭示了迁移学习在提升模型泛化能力与性能方 

面的关键作用。该项工作为地质信息的深层表征与智 

能化融合奠定了基础。 

戢兴忠等（2026）构建了基于CNN模型的钒矿资 

源可利用性智能评价模型。杨娜等（2026）采用Squee
zeNet网络以减少模型参数量，并引入Squeeze-Excita
tion模块以加入通道注意力机制，由此建立了一种基 

于通道注意力机制优化的轻量型SqueezeNet智能成矿 

预测方法，并将其应用于陕西省凤县金矿潜力预测，取 

得了良好效果。另有刘柳等（2026）提出一种基于知识 

蒸馏的图神经网络模型（KD-GNN），该模型将复杂教 

师模型中的判别性知识迁移至结构更为轻量的学生模 

型，同时结合残差连接与边权标准化机制，有效缓解了 

图神经网络在深层结构中容易出现的过度平滑问题。 

此外，肖青富等（2026）以新疆萨瓦亚尔顿金矿为例， 

提 出 了 一 种 融 合 注 意 力 机 制 的 三 维 卷 积 神 经 网 络  

（3D-CNN）模型。该模型利用三维卷积核提取深部地 

质构造与矿化分布的空间特征，并引入注意力机制对 

多源地质特征进行自适应加权，从而有效抑制非关键 

信息的干扰，突出了控矿要素。 

上述研究工作表明，深度学习在地质建模、矿产 

预测、矿物识别及资源评价等任务中展现出广泛的应 

用潜力。由此亦可看出，地球科学智能正呈现出从浅 

层学习迈向深层建模、从单一模型走向多技术融合的 

持续演进态势。 

2.4 迁移学习、强化学习和贝叶斯推断 

迁移学习、强化学习与贝叶斯推断是人工智能领 

域的重要方法，各具技术特点，亦有各自适用的场景。 

迁移学习的主旨在于将源领域的知识迁移至目标领 

域，以缓解目标领域标注数据不足的问题。其关键技 

术可归纳为实例迁移（如样本重加权）、特征迁移（如领 

域对抗网络）、模型迁移（如预训练后微调）以及关系迁 

移等，在计算机视觉、小样本学习及跨语言自然语言处 

理等方面应用较广。强化学习则通过智能体与环境之 

间的交互试错，依据所获得的奖励信号学习最优决策 

策略，关键技术涉及值函数（DQN）、策略梯度（PPO）、 

Actor-Critic（A3C）及模型强化学习等，在推荐系统、机 

器人控制与游戏AI等场景中表现突出。至于贝叶斯推 

断，系基于贝叶斯定理，将先验信息与观测数据相结合 

以计算参数的后验分布，从而实现不确定性的量化。 

其关键技术包括马尔可夫链蒙特卡洛（MCMC）、变分 

推断（VI）及高斯过程等，广泛用于诊断分析、A/B测 

试、模型可解释性及小样本学习等领域。值得指出的 

是，上述三者的融合可进一步释放技术潜力。例如，贝 

叶斯方法能够为迁移学习提供不确定性的度量；强化 

学习与贝叶斯推断相结合，则可实现更为高效的环境 

探索，即贝叶斯强化学习。这些融合方向共同支撑起 

数据高效的智能决策系统。 

综合前述各研究可见，深度学习在地质建模、矿 

产预测、矿物识别及资源评价等任务中展现出广泛的 

应用潜力。由此亦表明，地球科学智能正呈现出从浅 

层学习迈向深层建模、从单一模型走向多技术融合的 

持续演进态势。 

就监督学习的扩展方向而言，迁移学习、强化学 

习与贝叶斯推断各有其独特长处，在少样本学习、智能 

决策及不确定性评价等方面表现突出。近年来，这些 

方法在地球科学领域已有不少成功应用实例。在迁移 

学习方面，张野等（2018）基于Inception-v3构建了岩石 

图像深度学习迁移模型，对花岗岩、千枚岩及角砾岩的 

自动识别率可达80%以上，部分结果甚至超过95%。 

此外，将机器学习与迁移学习联合用于矿产预测，亦显 

著提升了预测精度（Li et al.，2020；Wu et al.，2022； 

Boiger et al.，2024；Lauzon and Gloaguen，2024）。强 

化学习则是通过与环境的反复交互来实现自主优化， 

从中学习能够最大化累积奖励的最优策略。将深度学 

习的感知能力与强化学习相结合所形成的深度强化学 

习，具备端到端学习的通用性，在灾害防控、矿山选矿 

及矿产资源预测等复杂任务的动态优化决策中发挥着 

重要作用（Shi et al.，2023；Petrelli，2024；Noriega and 
Boisvert，2025）。亦有学者将经典地质统计学与强化 

学习相结合，用于促进嵌套变异函数结构的参数推断， 

从而提高了异质性地质过程建模的准确性（Yucel and 
Srinivasan，2025）。至于贝叶斯推断，其以先验知识与 

新数据为基础，求解后验概率分布并支撑推理决策，在 

复杂模型拟合、实验设计及不完整数据处理等方面具 

有明显优势。通过贝叶斯推断，不仅可获得具有可解 

释性的预测结果，还能基于后验模型的置信空间对预 

测不确定性进行量化。该方法在地球系统建模、地球物 

理反演及矿产资源预测等领域得到了日益广泛的应用 
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（Beardsmore，2016；Wellmann et al.，2018；Nawaz and 
Curtis，2019；Bloem et al.，2024，2025）。 

2.5 知识图谱  

知识图谱的兴起，可追溯至地球科学智能早期对 

知识规则构建的探索。其初衷之一，在于代替人类完 

成某些简单重复性的任务。在此基础之上，知识图谱 

借鉴了语义网络、专家系统及本体等领域的研究积累， 

通过增强语义信息的表达，获得了实质性的推进。其 

核心组织形式为“实体—语义关系—实体”三元组，用 

以组织领域知识。有研究者将知识图谱视为一种图结 

构的知识库，节点表示实体或概念，边表示属性或关 

系，由此构成一张语义网络图，用以描述真实世界中各 

类实体、概念及其相互联系。目前，知识图谱已在语义 

搜索、知识问答、知识发现及复杂知识推理等任务中得 

到广泛运用。 

就我国地球科学领域知识图谱的应用而言，2016 
—2020年属于探索起步阶段，2020年之后则进入加速 

发展期（周永章等，2021a）。张前龙等（2024）借助自 

然语言处理技术，构建了钦杭成矿带斑岩铜矿的找矿 

知识图谱，实现了知识的自动化提取与推理。在其所 

研发的GoldMiner可视化系统中，该图谱支持实体与关 

系查询、知识问答以及图算法等多种功能。王成彬等 

（2024）则探讨了融合知识图谱实现矿产资源定量预测 

智能化的技术路线，系统分析了成矿—勘查系统多时 

序全要素图谱构建、“求同求异”建模、知识嵌入和异常 

信息提取等关键环节，并对当前面临的机遇与挑战做 

了剖析。季晓慧等（2024，2025）提出了一种基于知识 

图谱多跳推理的矿物复杂知识问答方法。该方法采用 

ComplEx模型，将实体、关系及问句表示为复数向量， 

通过解析问句确定推理起点，逐跳推理直至预定义结 

束标识，最终返回目标实体及推理路径。据此开发的 

问答系统，为矿物知识获取提供了有效平台与工具。 

叶育鑫等（2024）以综合信息矿产预测理论为指导，通 

过构建本体层并融入时空语义，在数据链接与映射的 

基础上建立了矿产预测知识图谱，为矿产预测研究提 

供了较为全面深入的数据资源基础。 

当前，地学领域知识图谱研究已广泛涉及古生物 

学、地质文本报告、石油工业、地质灾害、矿产勘查等多 

个分支领域，研究内容主要集中在以下方面：（1）地学 

领域本体模型构建，即对共享概念模型进行形式化、明 

确的详细描述，作为Schema框架指导地学领域知识图 

谱构建；（2）基于已有结构化关系数据映射构建地学领 

域知识图谱；（3）非结构化文本数据挖掘，包括基于深 

度学习技术实现地质领域命名实体识别与语义关系识 

别，以及利用大语言模型技术实现地质文本报告中实 

体与语义关系抽取，构建矿床知识图谱；（4）知识图谱 

语义信息查询与数据知识服务，一方面利用知识图谱 

本身蕴含的知识实现知识服务与查询，另一方面知识 

图谱作为高价值结构化知识库，依托检索增强生成 

（RAG）技术消除大语言模型的知识幻觉，增强其专业 

能力；（5）知识图谱中蕴含的专家知识与规则，有助于 

提升地学领域数据挖掘能力，促进地球科学领域的知 

识发现（Gil et al.，2018；Reichstein et al.，2019；周成虎 

等，2021；周永章等，2021a；邱芹军等，2024）。 

王成彬等（2026）围绕语义解析与知识表示两项 

核心技术，构建了一套基于地质矿产知识图谱的问答 

系统。该系统将地质知识及其来源文档纳入一体化查 

询 框 架 。 具 体 而 言 ， 地 质 实 体 识 别 借 助 B E R T -  
BiLSTM-CRF模型实现，关系分类由TextCNN完成，而 

知识表示学习与答案检索则依托TransD模型。郭艳军 

等（2026）则提出一种以树状知识结构为驱动的地质知 

识图谱构建方法。该方法包括以下几个要点：构建多 

模态解析框架，对文本、图像及表格中的语义信息进行 

深度融合；将显式树状知识结构作为领域先验，引导大 

语言模型按照“剖面—地层—岩性”的地层学逻辑开展 

层次化知识抽取；采用融合编辑距离与语义向量的智 

能实体对齐机制，并结合文献元数据完成跨文献实体 

融合。实例验证结果显示，该方法能够有效解析复杂 

地质语义，实现多粒度知识的结构化抽取与跨模态信 

息的精准对齐。 

2.6 大语言模型   

以ChatGPT、DeepSeek及GeoGPT等为代表的大 

语言模型的兴起，为地球科学智能研究带来了新的机 

遇，亦伴随着相应的挑战。一方面，大语言模型可用于 

地质文本中实体与语义关系的自动抽取；另一方面，借 

助地学专业语料进行微调并配合本地知识库的增强， 

大语言模型能够提供更具专业针对性的地质知识服 

务。以GeoGPT为代表的专业领域大模型，已开始应 

用于辅助撰写地质报告、自动提取岩心编录信息以及 

回答专业问题，从而显著提升了地质人员处理文本数 

据的效率。 

有研究者注意到，大语言模型本身并不具备对空 

间数据的处理能力。为此，通过结合智能体（Agent）并 

借助外部工具与插件（如GIS空间分析插件、Jupyter
Notebook脚本等）来实现空间数据处理，成为一条可行 

路径（Chen et al.，2024；Zhang et al.，2024）。Li和Ning 
（2023）将大语言模型、智能体与GIS相结合，提出了下 

一代GIS的概念，并将地学空间处理任务分解为流程 

化模块，利用大语言模型的代码生成能力来完成复杂 

地学空间处理任务。针对大语言模型存在的“幻觉”缺 
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陷以及相关专业函数代码库缺失的问题，研究者致力 

于提升大语言模型在复杂场景下根据文本描述生成代 

码的成功率（Mansourian and Oucheikh，2024），并借助 

外部知识库解决复杂空间数据处理问题（Chen et al.， 

2024；王永志等，2025；Ma et al.，2026）。与知识图谱 

类似，大语言模型主要面向自然语言的语义表达，因此 

多模态属性的关联与对齐、空间数据与语义表达的协 

同耦合，已成为研究者关注的重要方向。 

邓吉秋等（2026）提出一种新的矿产资源评价预 

测模型——生成式先验转换模型（MineralGPT）。该 

模型以先验知识的描述、存储与解析为核心驱动，支撑 

数据处理与分析、成矿信息提取与找矿预测、内容生成 

与优化等多类型算法，并在崤山—熊耳山地区金多金 

属矿集区的找矿靶区优选中进行了应用验证。实验结 

果表明，在少量数据支持下，MineralGPT的预测结果 

与专家评价高度一致。季晓慧等（2026）提出一种基于 

实体感知预训练语言模型的知识图谱补全方法。该方 

法利用矿物领域数据对语言模型进行微调，以增强其 

对矿物知识的理解与推理能力；通过频繁模式挖掘自 

动生成结构化提示词，并结合检索增强生成技术，在提 

示中引入相关上下文信息，从而有效提升了模型在知 

识 三 元 组 判 定 任 务 中 的 准 确 性 与 可 靠 性 。 孔 锐 等  

（2025）建立了基于多模态大模型的探地雷达（GPR）图 

像智能解译方法。该方法通过对Florence-2视觉语言 

模型进行低秩自适应（LoRA）微调，实现了从传统检测 

向专业解译的技术跃升。田苗等（2026）提出一种基于 

DeepSeek-reasoner大语言模型与提示学习相结合的地 

质实体关系抽取方法，对东天山—北山找矿知识图谱 

中所蕴含的关系进行了有效抽取与构建。 

3 重点应用领域 

3.1 人工智能找矿预测 

矿床空间分布的精准定位与预测，历来是地质工作 

的核心命题。然而，传统找矿范式在数据获取的全面性、 

管理的系统性、分析的智能性以及表达的可视化等方面， 

已渐显力不从心。因此，构建一种基于人工智能的地质 

找矿新范式，成为当务之急（周永章等，2017，2018）。 

所谓人工智能找矿预测，即以人工智能技术为核 

心驱动力，融合地质、地球物理、地球化学、遥感等多源 

数据，通过深度挖掘成矿规律与控矿要素、开展特征学 

习与模式识别，进而实现矿床的智能化定位、评价与靶 

区圈定。其要义在于借助机器学习、深度学习等算法， 

构建从数据到知识的端到端预测模型，将传统依赖经 

验类比与定性分析的找矿工作，转变为数据驱动与知 

识引导相结合的定量化、智能化科学决策过程。 

就算法体系而言，经历了从浅层学习到深度学 

习、再到垂类大模型的持续迭代。早期以随机森林、支 

持向量机（SVM）等浅层算法为主，适用于小样本场 

景，主要用于二维异常圈定。刘艳鹏等（2018）在国内 

率先将卷积神经网络（CNN）应用于找矿靶区智能预 

测，并在安徽省兆吉口铅锌矿床成功圈定成矿靶区。 

此后，CNN、U-Net等深度学习算法迅速发展，聚焦于 

空间特征提取与多尺度融合，广泛应用于遥感蚀变识 

别、三维建模等场景（Li et al.，2020，2025；邓浩等， 

2021；张振杰等，2021；李少华等，2022；左仁广等， 

2023）。近年间，迁移学习、MoE架构以及矿业垂类大 

模型成为研究热点，在一定程度上缓解了已知矿床稀 

少的难题，提升了模型的适配性与自主决策能力，典型 

应用中模型精度获得显著提升。 

在人工智能找矿预测中，地球化学与地球物理异 

常的智能识别，始终是一项基础且关键的研究方向。 

自编码器、孤立森林等算法可用于识别与矿化相关的 

多元异常组合；深度神经网络广泛应用于重磁电震数 

据的反演；生成对抗网络用于补全缺失地震数据或生 

成高分辨率地下模型；U-Net架构在断层识别与盐丘检 

测中表现优异；图神经网络则用于分析流域化探数据， 

充分考虑了采样点的空间拓扑关系。在上述异常智能 

识别的基础上，进入靶区/远景区智能圈定阶段，人工 

智能算法可实现地质、地球化学、地球物理、遥感及地 

学知识等多模态数据的有效融合，从而显著提高预测 

精度，降低勘查成本（Zuo et al.，2023）。 

当前，找矿预测范式正从二维表层向三维深部延 

伸，逐步实现全流程覆盖。二维靶区圈定的命中率明显 

提高，多个省份借助该技术圈定了大量靶区并发现新矿 

化；三维深部预测聚焦于800~2000 m隐伏矿，在国内外 

多个矿区实现了隐伏矿的精准定位。与此同时，人工智 

能技术已贯穿从绿地勘探到矿山运营的全流程，有力推 

动了找矿模式的革新。工程化落地成效显著，形成了国 

家级、省级与商业应用协同发展的格局：国家级智能找 

矿平台已上线并在重点区域开展示范应用；省级层面实 

现成果共享，部分地区借助AI找矿平台实现了矿业权的 

大幅溢价；商业领域涌现出多个成熟方案，在国内外多 

类矿区提升了作业效率，推动了矿权估值的增长。 

周永章等（2026）介绍了围绕构建大数据与人工 

智能找矿新范式所持续开展的研究成果，重点阐述了 

面向找矿任务的全流程智能系统——GoldMiner-AI的 

构建与应用，为矿产预测提供了一个可复现、可扩展、 

可工程化部署的系统平台。该平台基于RuoYi-Cloud- 
P lus微服务架构，采用Pos tGIS、Neo4 j、Milvus与 

MySQL协同的多数据库体系，实现了对地质、地球化 
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学、地球物理、钻孔、野外观察及文本报告等多源异构 

地学数据的统一管理。在智能化核心模块方面，系统 

集成了KAR-Graph异常识别框架与MAF-Net多源特征 

融合深度学习模型，并结合知识图谱与检索增强生成 

技术，构建了面向找矿垂直领域的大语言模型，形成了 

从异常识别、靶区圈定、知识推理到智能问答的完整智 

能工作流。肖克炎等（2026）构建了一个包含“数据-知 

识融合层、智能建模-解构层、应用验证-反馈层”三层 

理论架构，阐述了该机制的工作逻辑：通过地质本体的 

硬约束剔除空间无关噪声，利用协同赋权的软约束引 

导模型自适应关注致矿异常特征，从而建立了从野外 

实证到模型迭代优化的完整反馈闭环。刘刚等（2026） 

则构建了一种多尺度双判别器生成对抗网络（MSDD- 
GAN），用于地震图像的超分辨率重建。 

3.2 非结构化地质信息机器可读表达 

非结构化数据在地质找矿领域广泛存在，地层、 

岩性、断裂、地质图件、地质报告文本等均属此类。如 

何实现非结构化地质信息的机器可读表达，成为当前 

研究需要克服的关键难点。 

王堃屹（2020）以粤西庞西垌矿集区为对象，开展 

了地层、岩性、断裂等非结构化地质信息的机器可读转 

换研究。作者采用独热编码与空间加权主成分分析中 

的权重变量方法相结合，实现非结构化地质信息向结 

构化形式的转化，并最大限度地保留其所蕴含的地质 

信息。在此基础上，应用支持向量机与自编码网络分 

类器等机器学习算法，对水系沉积物地球化学数据以 

及构造、地层等综合地质信息进行挖掘，提取致矿异常 

特征，最终实现致矿异常找矿靶区的智能圈定。研究 

结果表明，基于多源地质数据集成与综合生成的预测 

结果，与研究区铅锌矿床的空间分布及实际地质构造 

情况具有较好的一致性。 

张前龙（2024）在地质知识图谱构建中，运用自然 

语言处理技术实现了矿床文本的知识抽取，具体涵盖 

关键词提取、实体识别与关系抽取等环节，从而将矿床 

文本转换为（实体1，关系，实体2）形式的三元组数据。 

知识存储方面，作者采用Neo4j图数据库，以节点表示实 

体、边表示关系。该数据库具备灵活直观的数据模型与 

较强的查询遍历能力，能够支持多种图挖掘算法，在多 

跳查询性能上显著优于传统关系型数据库。 

上述工作从不同角度探索了非结构化地质信息 

向机器可读表达的转化路径，为地质大数据的高效利 

用与智能化分析奠定了重要基础。 

3.3 三维地质智能建模  

三 维 地 质 建 模 在 数 学 地 质 研 究 中 占 据 重 要 地  

位。它利用各类地质原始数据，结合计算机图形学与 

可视化技术，构建能够表达地质体几何形态、三维空间 

结构及相互关系的几何实体与属性模型，是地质虚拟 

现实、数字地质孪生及三维地质信息分析的基础支撑 

技术。形态分析、缓冲区分析、距离分析、场模型分析、 

控制作用分析、蚀变三维分析等均可基于三维地质建 

模实现（李楠等，2015；Li et al.，2016；Mao et al.，2016； 

李晓晖等，2017；Deng et al.，2022a，2022b）。 

近年来，三维地质建模的研究热点之一，便是智 

能化。借助深度学习对钻孔数据、地球物理反演数据 

以及地质先验知识进行整合，可实现三维地质体的自 

动构建。其中，基于隐式建模与生成对抗网络的方法， 

即使在复杂褶皱和断层区域，也能够生成符合地质规 

律的模型。 

三维地质智能建模的推进，有力地带动了深部矿 

产三维智能预测研究的兴起与发展。就当前进展而 

言，深部矿产三维智能预测已在三个方向上取得重要 

突破：深部三维结构精细重建、三维成矿信息智能提 

取，以及深部矿体三维智能定位预测（袁峰等，2024； 

毛先成等，2025）。 

在深部三维结构精细重建方面，有学者基于多源 

勘查数据融合，提出了一种贝叶斯数据同化三维精细 

重建方法（Huang et al.，2023；Wang et al.，2023）。该 

方法结合马尔可夫链蒙特卡洛算法进行后验概率推 

断，并引入水平集方法自动迭代优化深部地质结构面， 

从而实现了矿床深部三维结构的精细重建。 

在三维成矿信息智能提取方面，研究者从几何、 

物质及耦合三个视角出发，提出了几何—物质耦合分 

析的成矿信息提取方法，用以定量分析地质体的三维 

形态特征（邓浩等，2021）。同时，基于隐马尔可夫链 

模型推断流体与岩浆通道，耦合模拟成矿力-热-流过 

程，综合提取成矿信息，实现了控矿规律的定量化与透 

明化表征（Deng et al.，2024）。 

在深部三维智能定位预测方面，研究者构建了多 

通道投影卷积网络以提取高级地质表征，并开发了兼 

顾非线性与可解释性的贝叶斯分解模型（Mao et al.， 

2023）。此外，针对深浅部成矿规律之间存在的显著差 

异，引入域自适应迁移学习，实现了弱信息条件下的跨 

深度智能融合定位与隐伏矿体预测（Zheng et al.， 

2023；Mao et al.，2024；Chen et al.，2026）。 

当前，学者们正积极探索精细建模与电磁数据融 

合的变分算法，以期构建解析连续模型同化体系，推动 

成矿信息提取向“空间结构—成矿物质”智能耦合挖掘 

的方向发展，并探索融合地质文本与三维特征的“地学 

空间大模型”研究（成秋明等，2025；Chen et al.，2026）。 

翁正平等（2026）提出了一种基于多判别器注意 
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力生成对抗网络（MDAGAN）的三维地质建模方法。 

该方法在生成对抗框架基础上引入多方向判别器的联 

合约束机制，使生成模型在训练过程中同时接收来自 

X、Y、Z三个方向的判别反馈，从而增强了生成结果在 

三维空间中的方向一致性与整体结构协调性。郭甲腾 

等（2026）则提出了一种基于多模态大模型的构造地质 

图三维地质建模方法。该方法通过地质构造相似案例 

检索与先验钻孔注入，对多模态大模型进行提示调优， 

实现地质图目标点位的地层层序智能提取；进而利用 

虚拟钻孔与地质图联合提取地层约束空间点集，采用 

神经网络对空间点地层属性进行分类预测，完成三维 

模型构建。毛先成等（2026）以胶东半岛蚕庄金矿床为 

例，开展了三维地质建模与控矿信息定量提取研究。 

他们构建了融合矿化分布与控矿信息的马尔可夫随机 

场（MRF）模型，利用隐马尔可夫模型（HMM）推断矿 

化分布与控矿信息中隐含的成矿流体运移过程，厘定 

金矿化空间结构，圈定深部成矿有利区。王占刚等 

（2026）提出了一种基于自适应有限差分的三维矿体隐 

式边界建模方法（AdaFDI）。该方法在不引入梯度信息 

的前提下，针对分布不均匀且规模可达数十万级的大规 

模控制点，实现了复杂三维矿体边界的有效构建。 

3.4 遥感地质与智能填图 

智能填图是将人工智能（尤其是深度学习）引入 

地质填图的全过程。其基本做法是：构建涵盖岩性、矿 

物、构造等类别的标注样本库，训练卷积神经网络等模 

型，进而实现对遥感影像中岩性的智能分类、构造的自 

动提取以及蚀变信息的精细识别，最终生成高精度的 

数字地质图。 

传统地质填图存在周期长、成本高的问题，在植 

被覆盖区、荒漠区等特殊景观地带尤为突出。近十年 

来，基于深度学习的遥感影像解译取得了突破性进 

展。就岩性分类而言，研究者利用ResNet、U-Net等卷 

积神经网络对多光谱、高光谱遥感影像进行像素级分 

类，岩性边界的识别准确性得到明显提升；通过融合 

Sentinel-2与ASTER数据，并辅以迁移学习，部分缓解 

了训练样本不足的困境。在构造解译方面，借助计算 

机视觉技术从数字高程模型（DEM）中自动提取线性 

构造与环状构造，其效率可达人工解译的数十倍。 

遥感地质大数据的发展主要呈现两个方向：（1） 

遥感大数据的智能处理。针对遥感大数据容量大、类 

型多、效率要求高、辨识难度大等特点，传统表达方式 

难以满足复杂研究过程的需求，由此催生了目标模型 

的一体化表达研究。同时，有限的数据分析能力制约 

了按需服务能力的实现，通过语义建模与场景多元认 

知实现遥感大数据的智能检索，也是智能处理的重要 

方向。（2）遥感大数据挖掘。数据存取、处理与分析、 

挖掘、可视化及融合贯穿于遥感大数据挖掘的全过程， 

各环节均存在优化空间，例如基于U-Net卷积神经网络 

的遥感影像分类方法（徐慧敏等，2018）等。 

陈以纯等（2026）以甘肃寨上—马坞金矿为试验 

区，融合区域地球化学与多源遥感数据，构建了一个涵 

盖构造地貌、热液蚀变及元素异常的多维特征数据集， 

空间分辨率为30 m。同时，设计了伪标签迭代扩充机 

制。在独立盲测区，该模型对三处已知矿床60 m缓冲 

带的识别率达到100%。魏盛桃等（2026）基于Hima
wari-8/9卫星数据，选取中国西南地区玉溪、凉山、毕节 

三起自然山火事件开展实验研究，构建了双分支并行 

的动态多尺度混合注意力网络（DMHAN）。该模型整 

合了动态多尺度空间注意力卷积模块（DMSAC）与门 

控时序特征融合模块（GTFF），分别用于空间尺度自适 

应特征提取和时序动态特征的阶段自适应融合，实现 

了火点的精准、近实时识别。吝路军等（2026）联合 

Sentinel-2影像与LOS形变速率数据构建代表性样本 

集，结合深度学习与集成学习策略，建立了高精度的石 

冰川三分类模型及一套普适性较强的分类流程，并在 

青藏高原五个典型区域取得成功应用。 

3.5 矿区生态环境动态监测与时空演化评估  

矿区生态环境动态监测的对象，已扩展至“水— 
土—气—生—人”多要素耦合系统，总体表现出向多源 

协同、动态感知与智能评估系统性转型的发展态势 

（Guo and Liang，2024）。 

就观测平台而言，已形成较为成熟的“空—天— 
地”立体监测网络。卫星遥感方面，Landsat、Sentinel、 

GF等光学遥感卫星与InSAR等微波遥感平台，提供了 

长时序、大范围的观测基础，可用于土地覆被变化、植 

被演替、地表沉陷与形变等宏观识别。无人机方面，搭 

载多/高光谱、热红外与LiDAR传感器，能够获取厘米 

级地形、光谱与结构信息，显著提升了矿区沉陷、裂缝、 

煤火及植被结构退化的识别精度。地面物联网方面， 

土壤传感器、探地雷达等设备为连续观测与精度验证 

提供了关键支撑（陈国良等，2023；王汉雨等，2024；李 

聪聪，2025）。 

就监测方法而言，机器学习与深度学习方法已广 

泛用于矿区地物分类、沉陷识别、生态质量评价及知识 

图谱构建。依托GEE等云平台，可实现长时序、大范围 

矿区生态环境数据的快速处理，支撑植被退化、土壤重 

金属污染、水体富营养化与煤火灾害等关键过程的动 

态监测。综合生态评价亦突破了单一指数描述，转向 

融合地质调查、遥感影像、生态环境与社会经济信息的 

地质环境承载力综合指标体系（张远等，2026）。 
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就应用实践而言，已形成“感知—分析—预警— 
决策”的闭环监管模式。基于空天地一体化框架，围绕 

地质灾害、水体环境、土壤环境、植被生态与大气环境 

构建多层级指标体系，实现了矿区历史状态、现状格局 

与动态演化的一体化表达。数字孪生技术亦逐步用于 

矿山环境管理，通过实景三维模型与AI算法融合，支 

撑开采动态监测、地质灾害预警与生态修复评估。 

当前，科学家重点关注的研究方向包括以下几个方 

面。其一，多模态数据融合与跨尺度协同监测。利用卫 

星—无人机—地面观测的时空融合，协调分辨率、覆盖 

范围与重访周期之间的矛盾；协同高分辨率光学影像与 

SAR、LiDAR数据，实现地表形变、植被结构与土壤属性 

的一体化监测。其二，从静态要素监测转向全周期演化 

评估。强化矿区本底特征、采中扰动与采后恢复的连续 

监测，建立覆盖矿山全生命周期的监测标准与数据体 

系。其三，从监测平台转向数字孪生矿区。构建集多源 

数据融合、动态诊断、风险预警与治理推演于一体的智 

能决策系统，通过实景三维与AI算法的深度融合，推动 

矿区生态环境监管从事后调查向实时感知、从被动应对 

向主动预防的根本性转变（Ren et al.，2025）。 

4 相关重大科学计划  

应当看到，地球科学智能的前沿发展与交叉方向， 

往往与重大地球科学计划密切关联。以深时数字地球 

（DDE）为例。该计划系近十年来由中国科学家倡导发 

起的国际大科学计划，其目标在于构建地球科学大数据 

平台，推动全球地学知识的开放共享，为世界各地地球 

科学研究人员提供有力的科研支撑。DDE与地球科学 

专业数据库的建设关系紧密。代表性数据库包括：全球 

火成岩数据库（GEOROC）、古生物学数据库（PBDB）、美 

国地层学数据库（Macrostrat）、全球地质年代学数据库 

（GeoChron）、沉积岩数据库（SedDB）、磁学信息联盟数 

据库（MagIC）、美国国家地质图数据库（NGMDB）、全球 

海底岩石学数据库（PetDB）、中国地球物理科学数据中 

心，以及中国地质调查局地质云等。 

值得提及的是，受深时数字地球（DDE）国际大科 

学计划的推动，之江实验室主导开发了GeoGPT—— 
一款面向地学领域的人工智能科学大模型。该模型融 

合了深时地球数据与智能算法，集成了深度检索分析、 

文献数据抽取、地质图问答生成、知识图谱构建等科研 

工具，同时提供智能体开发平台，目前已面向全球开放 

使用（周波和李珂，2025）。 

世界各国推行的“玻璃地球”建设计划，大多采取 

三维区域地质填图与深部探测相结合的实施路径。其 

初衷在于实现地下1000 m范围的“透明化”，从而支撑 

下一代巨型矿床的发现。核心任务包括：建立地学协 

作机制、填制四维“地图”，并借助高度可视化手段及广 

泛的网络服务接口实现信息传播。荷兰、英国、德国等 

国已建成全国三维地质框架模型，整合了多源信息，并 

构建了多尺度、多分辨率的分级地层框架模型（吴冲龙 

和刘刚，2015；刘刚等，2020）。中国则先后启动了Si
noProbe（2009—2012）国家科技重大专项及深地探测 

重点研发计划等项目，完成了大量深地震反射剖面探 

测工作，在长江中下游、南岭成矿带等矿集区开展立体 

探测与岩石圈三维结构数值模拟，推进深部探测数据 

共享平台与综合集成建设，并在部分矿集区建立了 

2000 m以浅的三维地质框架模型。 

近年间，中国地质大学（武汉）与贵州省地矿局合 

作，研发了全国首个省域“玻璃国土”系统。该系统实 

现了贵州全省近18万km2范围内-2500 m以上的浅层 

地壳透明化，堪称“玻璃地球”建设的一项重要创新实 

践（周琦和吴冲龙，2024）。该系统聚焦于地物化遥大 

数据资源体系建设、地质矿产勘查全流程数字化、全省 

域多尺度多要素“玻璃国土”建设，以及基于大数据的 

多尺度多目标递进式深部隐伏矿产智能预测，从而将 

地质勘查工作与大数据有机融合，有力支撑了行业数 

字化转型与找矿突破。 

就发展趋势而言，“玻璃地球”建设呈现出两个主 

要方向。一是从功能导向转向数据导向，即由单纯追 

求建模功能，转向以数据管理为核心的三维地质信息 

系统建设。二是从零散分布走向集成连片，由局部三 

维地质建模，转向点面结合、多尺度集成的三维数字地 

质建模。展望未来，“玻璃地球”的全面建设与应用，将 

推动地质研究、矿产勘查与工程勘察的数字化、智能化 

转型，为国家资源安全、能源安全、工程安全与环境安 

全提供重要保障。 

关于全球地质图信息的共享，OneGeology计划值 

得关注。该计划的目标在于使公众能够通过网络获取 

动态的数字地质图（Pubellier et al.，2026）。在技术层 

面，OneGeology采用了地质科学标记语言（GeoS
ciML）数据模型，只要在现有空间数据或数据库上增 

加GeoSciML接口，即可实现地质图数据的共享。截至 

目前，参与国已超过100个，通过官方网站提供全球在 

线地质共享数据库，支持开放的地质图数据与目录访 

问、查询及共享等功能。 

应当看到，在国际地球科学大科学计划中，“化学 

地球”与“地球立方”也各具特色。 

“化学地球”计划由联合国教科文组织全球尺度 

地球化学国际研究中心发起，2016年正式启动。其目 

标是为全球自然资源与生态环境的可持续发展提供系 
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统性、长期性且具权威性的地球化学数据支撑，并为资 

源环境领域提供相应的解决方案（Wang et al.，2020； 

王学求，2025）。该计划逐步建成了覆盖全球的地球化 

学基准网，获取了76个化学元素的全球地球化学基准 

数据。在此基础上，开展全球地球化学填图，监测重金 

属、放射性元素及碳元素的环境变化，并建成“化学地 

球”大数据平台。 

“地球立方”（EarthCube）计划的根本任务在于提 

升科研人员处理海量地球科学数据的效率，力图构建 

一个连接良好、易于使用的环境，以公开、透明、包容的 

方式共享地球科学各分支的数据与知识。通过整合跨 

学科数据资源，提升人类对整个“地球系统”的理解与 

预测能力。同时，大力推广FAIR原则，确保科研数据 

和 软 件 工 具 能 够 被 广 泛 重 用 、 验 证 并 长 期 保 存 。  

EarthCube于2011年由美国国家科学基金会（NSF）启 

动，由地球科学学部（GEO）与网络基础设施办公室 

（OCI）合作开展，旨在寻求“具有变革性的概念与方 

法”，以构建跨越地球科学领域的综合数据管理基础设 

施。经过十多年的发展，该计划已取得一系列成果，资 

助了众多涵盖数据集成平台、分析软件及JupyterNote
book科学工作流的项目，显著提升了地学研究的数字 

化水平。其中，Pangeo为陆地、海洋、大气和气候科学提 

供了一套开源的Python软件包生态系统；Macrostrat平台 

用于整合和分发沉积岩、火成岩及变质岩的时空分布地 

质数据；PaleobiologyDatabase是公开的古生物学数据 

库；GeoDeepDive则是一套地质文本挖掘系统。 

5 存在的挑战 

过去十年间，地球科学智能研究虽已取得长足进 

步，但若论及面向学科深度应用与科学范式重构，尚有 

若干难题亟待破解。 

其一，多模态数据融合尚未真正突破。地质数据 

之复杂，体现在多源、异构、多尺度、多维度等多个方 

面，遥感影像、地球物理场、地球化学采样、钻孔记录、 

地质文本及图件等模态各异。当前方法在跨模态语义 

对齐、时空匹配与协同表达方面仍有明显不足，难以实 

现多模态信息之深度融合与统一表征，从而制约了地 

质建模与预测的精度及泛化能力。 

其二，模型“黑箱”问题突出，可解释性不足。深 

度学习等复杂模型虽在预测性能上表现优异，但其内 

部决策机制缺乏透明性，难以形成地质学家可理解、可 

验证的推理路径（左仁广等，2024）。这种“黑箱”特性 

不仅削弱了模型在地学领域的科学可信度，也限制了其 

在找矿靶区圈定、资源量估算等关键决策场景中的实际 

应用。可解释人工智能（XAI）虽已受到关注，但在地质 

领域的系统化嵌入与有效落地，仍处于探索阶段。 

其三，物理一致性与地质规律约束缺失。现有数 

据驱动模型多依赖统计相关性，而对成矿过程、构造演 

化、流体运移等基本物理机制与地质规律有所忽略。 

模型输出有时甚至与质量守恒、能量守恒、本构关系等 

基本原理相悖，导致预测结果缺乏物理合理性与过程 

可解释性。如何在深度学习框架中有效嵌入地质过程 

机理，构建“物理引导+数据驱动”的融合建模范式，仍 

是当前研究的核心难点所在。 

其四，数据质量与知识体系的不完备性。地质数据 

普遍存在样本稀疏、空间分布不均、观测尺度差异、标注 

成本高等问题，尤其在深部矿体、隐伏矿床等场景中，已 

知样本极为有限，难以支撑高质量的监督学习。与此同 

时，领域知识的系统化表达与形式化嵌入仍显薄弱，知 

识图谱、本体模型等知识工程手段尚未与数据驱动模型 

形成高效协同，限制了知识引导下的智能推理能力。 

其五，跨学科协同与工程化落地存在瓶颈。地球 

科学智能研究高度依赖地学、数学、计算机科学、信息 

工程等多学科的深度交叉，但当前学科壁垒尚未有效 

打破，复合型人才匮乏，研究链条时有断裂。从算法研 

究到工程化系统部署、从理论验证到实际勘查应用之 

间，仍存在较大鸿沟。模型的稳定性、可扩展性及业务 

适配性，均有待进一步提升。 

综上所述，地球科学智能正处在从“算法探索”向 

“学科重构”跨越的关键阶段。未来亟需在多模态融 

合、可解释建模、物理一致性嵌入、知识-数据协同以及 

工程化落地等方面，取得系统性突破。 

6 发展前瞻 

6.1 全链条覆盖：从监测、预测到决策支持 

可以预见，地球科学智能将逐步形成覆盖科研全 

流程的能力体系，并在多个层面产生系统性突破。 

基础模型层面，大语言模型借助领域自适应预训 

练与检索增强生成技术，能够为科研人员、决策者及公 

众提供基于事实、可溯源的地球观测知识服务。地球 

系统基础模型有望发展出较为完善的混合专家架构， 

从而实现对多模态地球系统数据的高效学习与推理。 

数字孪生方面，随着欧洲“Destination Earth”等计划的 

深入推进，AI地球系统模型的研发将促使数字孪生数 

据向高质量、AI就绪的数据集转化。 

监测识别层面，人工智能将表现出类似“火眼金 

睛”的感知能力——能够自动处理海量遥感数据，精准 

识别各类复杂现象，其性能远超传统基于阈值的检测方 

法。以火星矿物填图为例，基于深度卷积神经网络的方 

法充分展现了AI在复杂地质信息提取中的独特优势。 
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灾害预警领域，基于遥感和机器学习的滑坡位移 

监测与预测方法，有望在大型工程与典型区域取得显 

著成效。 

决策支撑层面，AI将转化为切实的社会经济效 

益。矿产资源领域可能催生全栈矿业AI垂类模型，这 

类模型基于前沿MoE架构并融合智能体技术，其效能 

较传统方法可望实现数量级跃升。此外，不同类型 

“AI找矿”卫星的发射亦值得期待。 

6.2 多模态数据融合 

天-空-地-海立体观测网持续完善，地理信息、遥 

感、地质、台站、数值模拟等多源数据呈爆炸性增长。 

在此背景下，多模态数据融合已成为地球科学智能不 

可或缺的关键技术。多模态研究之所以重要，在于不同 

模态的数据能够提供互补的观测视角：光学影像反映地 

表光谱特征，雷达可穿透云层获取结构信息，地球化学 

数据揭示物质组成，地质钻探则提供地下的真实约束。 

多模态数据融合呈现出明显的层级进阶特征。 

早期以数据级简单对齐为主，随后依托CNN、时空图 

神经网络、Transformer等实现了特征级的互补提取。 

过去十年间，多模态融合已广泛应用于多个方向：遥感 

（Li and Ning，2023）、矿产资源预测（Yang et al.， 

2 0 2 4 ） 、 地 质 灾 害 预 报 、 野 外 地 质 调 查 （ 李 丰 丹 等 ，  

2025）、岩石鉴定（Zhang et al.，2025）、手标本矿物识 

别、矿物释放分析以及岩石风化。在地学知识图谱与 

大语言模型方面，也已出现多种融合尝试：融合地质图 

与地质报告的多金属矿产知识图谱；融合光学卫星图 

像、雷达扫描、3D激光测绘的遥感大模型如SkySense++、 

EarthGPT（Zhang et al.，2024）、EarthMind及空间大模 

型AlphaEarth（Chen et al.，2026）；以及融合视频、声 

学、地形等信息的深海大模型DePTH-GPT。矿产资源 

预 测 （ 王 永 志 等 ， 2 0 2 5 ） 、 地 质 灾 害 评 估 （ 佟 彬 等 ，  

2025）、油气钻井（宋先知等，2026）等领域也已搭建多 

模态大模型的框架。 

面向未来，多模态融合将利用不同模态信息之间 

的关联模型，整合多源异构数据，通过语义知识与物理 

约束的双层深度融合，借助物理信息神经网络与地学 

知识图谱，破解数据孤岛与物理一致性难题，从而适配 

多模态、多尺度数据的整合需求，实现更智能、更精准 

的预测。值得关注的方向是“数据-知识-物理”三位一 

体的融合，即深化物理定律与专业知识的嵌入，构建自 

适应时空融合架构，持续重塑地学研究范式。多源数 

据的精准融合将进一步提升地表解译与空间分析能 

力，特别是融合地质、重磁电、地震、钻孔、地球化学等 

多源数据，有望大幅提高隐伏矿体的识别精度并降低 

勘探成本。 

6.3 可解释性地球科学智能 

人类对地球科学智能的期望，不仅在于其预测能 

力，还在于它能够揭示模型预测背后的推理过程，从而 

为理解模型行为、检验物理一致性以及发现潜在科学 

规律提供科学工具。未来，可解释人工智能（XAI）将 

沿着两条路径发展：一是本质可解释的“透明盒”模型， 

二是针对黑箱模型的事后解释方法（Gevaert，2022； 

Yang et al.，2024）。 

在地球科学领域，由于系统行为受地质规律约 

束，本质可解释模型受到较高重视（Rudin，2019；Toms 
et al.，2020；Yang et al.，2024）。物理信息神经网络 

（PINN）通过在模型结构或损失函数中嵌入质量、能量 

守 恒 等 物 理 约 束 ， 使 预 测 结 果 符 合 基 本 物 理 规 律  

（Raissi et al.，2019；Ishitsuka and Lin，2023）。对于大 

量依赖深度学习模型（如卷积神经网络）的研究，事后 

可解释方法仍不可或缺。SHAP、LIME、PDP等技术能 

够量化输入变量对预测结果的贡献，帮助研究者理解 

模型所依赖的关键特征。解释方法应能判断模型是否 

依赖具有物理意义的特征，识别驱动极端事件预测的 

关键变量组合，从而提高预测结果的可信度。 

XAI的重要性在于它连接了人工智能的预测能力 

与地球科学的机理研究。未来的发展方向，是将可解 

释性作为模型设计的核心原则，通过融合地质机理约 

束、数据驱动模型以及因果推断与不确定性量化方法， 

构建兼具高精度与可解释性的混合模型体系。这一进 

程需要人工智能研究者与地球科学家的深度合作，确 

保模型既符合数据特征，又尊重地球系统的物理化学 

规律。通过跨学科融合，人工智能将从单纯的预测工 

具发展为促进科学理解与决策支持的重要伙伴。知识 

与数据双驱动、地质规律与AI融合，将推动地球科学 

智能从“黑箱”走向可信赖的伙伴，这是确保模型可靠 

性、可解释性与长期稳定性的关键所在。 

6.4 科研基础设施的智能化升级与数据的可获取性 

算力、算法与数据是人工智能的三要素。本文虽 

重点讨论算法，但也深刻认识到算力与数据的重要 

性。地球科学智能的深入发展，离不开新型科研基础 

设施的支撑与数据的可获取性，后者必将成为地球科 

学智能发展的基本动力与支撑。 

就观测平台而言，“空-天-地”立体监测网络已趋 

于成熟。卫星遥感方面，Landsat、Sentinel、GF等光学 

遥感卫星与InSAR等微波遥感平台，提供了长时序、大 

范围的观测基础，支撑土地覆被变化、植被演替、地表 

沉陷与形变等宏观识别。无人机方面，搭载多 /高光 

谱、热红外与LiDAR传感器，可获取厘米级地形、光谱与 

结构信息，显著提升了矿区沉陷、裂缝、煤火及植被结构 
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退化的识别精度。地面物联网方面，土壤传感器、探地 

雷达等设备为连续观测与精度验证提供了关键支撑。 

展望未来，科研基础设施的智能化升级将聚焦于 

数据采集的自动化、数据处理的实时化、模型训练的集 

约化以及服务应用的平台化，从而构建从数据获取到 

知识输出的全链条智能支撑体系，为地球科学智能的 

深入发展奠定坚实基础。 

7 结论 

过去十年间，地球科学智能经历了从专家系统到 

深度学习、从知识规则到数据驱动、从单一算法到多技 

术融合的快速演进，业已成为推动地球科学研究范式 

变革的关键力量。本文首次以中国学者贡献为主体， 

系统梳理了近十年地球科学智能的发展全景，明确勾 

勒出从“算法探索”向“学科重构”跃迁的路径。主要结 

论归纳如下： 

（1）地球科学智能，是以大数据与人工智能为核心 

驱动力、与地球科学领域知识深度融合的一种新型研究 

范式。其发展先后历经专家系统阶段、数据学习阶段，当 

前正步入物理引导与知识-数据融合的学科重构阶段。 

（2）算法体系从大数据挖掘、机器学习，逐步向深 

度学习、知识图谱、大语言模型等方面持续迭代。迁移 

学习、强化学习与贝叶斯推断在少样本学习、智能决策 

及不确定性量化方面各具优势。多技术融合，已成为 

提升模型性能的关键路径。 

（3）在人工智能找矿预测、非结构化地质信息的机 

器可读表达、三维地质智能建模、遥感地质与智能填图、 

矿区生态环境动态监测等应用方向，已取得显著进展， 

初步形成从数据采集、信息提取到决策支持的全链条智 

能技术体系。该体系在找矿靶区圈定、深部隐伏矿预 

测、地质建模及生态环境评估中展现出巨大潜力。 

（4）深时数字地球、玻璃地球、OneGeology、化学 

地球等重大科学计划，为地球科学智能提供了数据基 

础设施与国际化协作平台，有力支撑了学科交叉与技 

术创新。 

（5）当前仍面临若干挑战：多模态数据融合尚未 

彻底突破，模型“黑箱”问题突出，物理一致性缺失，数 

据质量与知识体系不完备，跨学科协同与工程化落地 

存在瓶颈。未来应聚焦全链条覆盖、多模态融合、可解 

释性建模及科研基础设施智能化升级，推动地球科学 

智能从“算法探索”向“学科重构”实现跨越。 

本专辑所收录的论文，虽覆盖面有限，但提供了 

颇具价值的应用案例，展现了人工智能与大数据地球 

科学的最新研究进展。期待这些成果能为同行提供有 

益启发，共同迎接大数据与人工智能时代地球科学发 

展的新机遇。 
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