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摘 要：矿物智能识别是地球科学与信息科学的重要交叉方向，显示出强大的生命力 .本文在调研国内外研究动态的基础

上，把矿物智能识别划分为 4个阶段，即矿物采集、数据获取、模型构建、分类判别；根据测试方法和获得的数据类型，把矿物

智能识别分为基于化学成分、显微光学图片、光谱分析的 3条基本路线；总结了应用于矿物智能识别的机器学习方法和技

术，包括统计学习、线性回归模型、距离度量模型、树结构模型、神经网络模型及其与样本问题相关的新技术 .在此基础上，

提出消除地质学与人工智能的鸿沟、建设可用于学习的高质量矿物数据集、完善适合矿物智能识别的机器学习方法、增进

模型可解释性、加强工业推广的实践是该领域未来的重点发展方向 .
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Abstract: Mineral intelligent identification is a developing interdisciplinary research field between earth science and information
science, where machine learning shows great vitality. This paper divides the procedure of mineral intelligent identification into four
stages, including mineral collection, data acquisition, model building and category discriminant. Based on the test methods and
data types, the mineral intelligent identification can be achieved by three different research routes, namely, chemical-composition-

based, microscopic-optical-image-based and spectral-image-based. Various methods of machine learning for mineral intelligent
recognition are reviewed in detail including statistical learning, similarity measurement, decision tree, artificial neural network and
few new technologies related to testing sample. We suggest that the future directions in this field are to eliminate the gap between
geology and artificial intelligence, to build high-quality mineral datasets that can be learned by the machine, to explore and
consummate machine learning methods suitable for mineral intelligence identification, to increase the ability of model explanation,
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and to strengthen the practice of industrial application.
Key words: machine learning; mineral identification; mineralogy; artificial intelligence; geology.

0 引言

矿物是岩石和矿石的基本单元，是天然的、无

机的、固态的、具有一定的化学成分和有序的内部

结构 .不同的矿物种类可以根据其特定的化学成

分和晶体结构来进行区分 .在实际工作中，地质人

员一般通过矿物的物理、化学属性，与已知矿物进

行对比来获知矿物的种类 .最传统的矿物识别方

法是根据矿物的外形和物理性质进行手标本鉴

定 .这种方法的优点是简单、易行、成本低，缺点是

准确度低，同一种矿物因成分、结构及集合状态等

因素会导致物性（如颜色等）变化，对鉴定者专业

知识要求高 .因此，矿物肉眼鉴定只适用于较常

见 的 、结 晶 较 大 、特 征 明 显 的 矿 物（郭 艳 军 等 ，

2020）.更常见的方法是通过岩石显微薄片进行

矿物的观察，如通过干涉色、凸起、多色性等进行

识别，对专业知识要求更高 .如果想要获得矿物

的准确类别，则需要借助更先进的实验仪器，如

X射线衍射、电子探针、拉曼光谱等 .
早在 20世纪 60~70年代，随着扫描电镜和电子

探针等仪器的发展，一些学者开始尝试开发矿物自

动鉴定系统（Sandmann，2015），如英国皇家矿业学

院的 Geoscan⁃Minic系统、美国宾州州立大学的 CE⁃
SEMI系统、法国地质调查局的 JEOL JSM U3 SEM
自动系统、澳大利亚联邦科学与工业研究组织

CSIRO的MINSCAN系统等 .这些早期研究仅停留

在探索性的开发阶段，并没有研发出成熟的商用产

品 .该领域的重大突破来自澳大利亚 CSIRO的持续

努力，20世纪 80年代前人开发出基于扫描电镜和 X
射 线 能 谱 的 矿 物 鉴 定 系 统（QEM*SEM，Reid et
al.，1985），1995年研发的扫描电镜和能谱器的矿物

鉴定系统被命名为 QEMSCAN.在矿物自动鉴定

系统开发方面另外一个成熟的系统是澳大利亚昆

士兰大学的 MLA（Gu，2003）.无论是 QEMSCAN
还是MLA，其矿物自动鉴定系统的主要原理和特

点类似：（1）利用扫描电镜强大的空间分辨率，实

现矿物微区观察和分析；（2）利用 X 射线能谱定

性 ‒半定量获得矿物测试点的元素组成；（3）通过

背散射电子图像区分物相；（4）通过包含矿物能谱

成分数据库的软件进行矿物分类和鉴定 .

矿物自动鉴定的核心是矿物的类别判定，目

前有两类方法：（1）标准鉴定法 .这种方法是目

前商用系统中主要的判别方法 .标准鉴定法中，

事先存储一个标准矿物测试数据集合 ，在矿物

识别时 ，将所测矿物数据与已有的标准矿物测

试数据进行对比，设置一定的判别标准，以实现

矿物类别的判定 .这种方法的优点是实现简单，

容易理解；缺点是需要事先确定标准矿物数量、

类别和判别标准 ，数据集合中没有的矿物无法

识 别 ，而 且 识 别 的 准 确 性 较 差 . Nie and Peng
（2014）通过比较黄土样品中 QEMSCAN 和传统

光 学 鉴 定 获 得 的 重 矿 物 组 成 ，发 现 QEMSCAN
获得的重矿物比例存在明显的偏差 ，其中角闪

石的误差达到 3 倍，金红石的误差超过 2 倍，而

电气石、石榴子石、锆石、绿帘石的误差率分别

为 96%~97%、54%、46%~51%、34%~35%. 产
生较大 误 差 的 原 因 在 于 矿 物 组 分 的 不 均 一 性 ，

实 际 测 试 的 矿 物 能 谱 数 据 与 矿 物 能 谱 标 准 成

分 相 差 较 大 .（2）模 型 判 定 法 . 模 型 判 定 是 采

用大量的经验数据 ，用机器学习方法构建出矿

物 的 识 别 模 型 ，在 矿 物 识 别 时 ，将 数 据 输 入 模

型 ，由 模 型 来 判 别 该 数 据 对 应 的 矿 物 类 别 . 模
型判定法使用机器学习方法直接从数据中“学

习”信息，而不依赖于预定方程模型，有效地提

高了识别准确率 .该技术的发展大大增强了矿

物识别的扩展性 .模型判定法也成为近年来矿

物智能识别多数人采用的方法 .
近年来，随着人工智能技术的快速发展，许

多学者运用机器学习方法开展了地质学研究的

探索性工作，如铜矿预测（徐永洋等，2020）、找矿

信息的挖掘与集成（左仁广等，2021）、多尺度地

质 建 模（张 夏 林 等 ，2020）、化 石 智 能 鉴 定（Liu
and Song，2020）、沉积岩岩相判别（如煤，Tiwary
et al.，2020；粉 砂 岩 和 页 岩 ，Anderson et al.，
2020；Pires de Lima et al.，2020；砂 岩 ，Tang et
al.，2020）.利用机器学习开展矿物智能识别受到

越来越多研究人员的重视与关注，也取得了快速

的进步 .本文试图对这一领域国内外研究动态进

行介绍，分析基于机器学习的矿物智能鉴定的研

究方法和基本路线，展示现有的具体研究工作，
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并对这些工作进行总结 ，对该领域研究进行展

望，试图为我国学者开展相关研究提供借鉴 .

1 矿物智能识别的基本过程

开展矿物智能识别的研究方法尽管多种多样，

但其基本过程大体是一致的，可归纳为 4个阶段（图

1）：（1）获取矿物 .主要途径有岩石手标本矿物、单

颗粒矿物、钻探标本矿物等 .相比较而言，薄片下单

矿物颗粒的标本由于更贴近地质人员的鉴定对象

而受到广泛重视，成为智能识别的主要探索对象；

（2）采集数据 .使用仪器获取对矿物的描述数据，包

括图像、图形、化学和物理数据 .矿物的多角度拍摄

图片、薄片的显微图像、矿物的元素地球化学数据、

矿物的光谱图像等都成为智能识别的重要数据集；

（3）建立模型 .采用机器学习方法学习矿物识别的

判别模型 .尽管机器学习发展时间短，但已被广泛

地运用到矿物智能识别探索中，并取得了重要的阶

段性进展（参见后面的章节）；（4）判定类别 .采用模

型对待识别数据进行判别，获得矿物的类别 .根据

不同的矿物数据集，采用不同的判别方法，目前判

别的模型也多种多样，准确率也相差很大 .

2 矿物智能识别的研究路线

矿物鉴定可以从矿物的多个属性来进行，比

如外表形态、物理性质、化学成分、内部结构等 .
从机器学习方法的角度，归纳起来，根据矿物数

据集的差异可分为 3条基本路线，即分别基于化

学成分、显微光学图片、光谱分析进行矿物智能

识别（表 1）.下面分别进行介绍 .
2.1 基于化学成分进行矿物智能识别

矿物的化学成分是识别矿物的重要依据，一般

通过光谱分析获得矿物化学成分的含量，进而判别

矿物的类别 .归纳起来，目前运用机器学习方法进

行矿物智能鉴定涉及的矿物成分分析测试方法与

数 据 类 型 有（Lou et al.，2020）：能 量 散 射 光 谱

（EDS），结构数据；电子探针（EPMA），结构数据；

激光诱导击穿光谱（LIBS），谱图数据 .由于矿物的

光谱数据范围广泛（可以测试的元素有几十个之

多），加上一些矿物主量元素组成类似，人工通过化

学测试的数据（如 SEM⁃EDS）来判别矿物具有很

大的挑战性，因此，需要通过计算机辅助识别技术

来实现（Akkaş et al.，2015；Itano et al.，2020），这

也成为近年来该研究领域的一个前沿方向 .

图 1 智能矿物鉴定的阶段示意

Fig.1 A simplified carton showing four research stages of the mineral intelligent identification
a.阶段 1，获取矿物标本，主要途径有岩石手标本的矿物、单颗粒矿物、钻探标本的矿物等；b.阶段 2，使用仪器获取对矿物的描述数据，包括图像、

图形、化学和物理数据；c.阶段 3，采用机器学习方法学习矿物识别的判别模型；d.阶段 4，采用模型对待识别数据进行判别获得矿物的类别
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能量散射光谱（EDS）在矿物智能识别方面因

其测试速度快、测试元素多得到了极大的关注 .单
个测试点获得的数据是矿物的化学元素的相对含

量，基于不同矿物化学元素含量的差异，可以对测

试点进行类型判别（Ruisanchez，1996）.扫描电镜/
能量散射光谱（SEM/EDS）因放大倍数高（可达十

几万倍）、分辨率好、可以观察到超细矿物，能够更

准确、定量地识别出岩石中的矿物类别与含量，加

之制样方便不需要抹平和抛光，因此成为矿物智能

识别的重要研究手段 .在利用 SEM/EDS数据进行

矿物分类方面，早期工作是采用扫描电子显微镜对

每个像素进行能量分散光谱分析，使用查找表或者

最 大 似 然 分 类 法 来 识 别 每 一 个 像 素 中 的 矿 物

（Tovey and Krinsley， 1991；Clelland and Fens，
1991）.随后，一些学者尝试用人工智能方法对矿物

的 SEM/EDS 数 据 进 行 分 类 ，从 而 识 别 矿 物 .
Nielsen et al.（1998）提出从一系列种子点生成一组

训练类，采用统计学习中的简单二次、上下文二次、

层次和扩展层次二次分类实现沉积岩中常见矿物

的半自动分类 .Larsen et al.（2000）进一步对 Nielsen
et al.（1998）所提出方法中输入到种子生长算法的

参数变化的边际效应进行了评估，包括种子点、训

练集的增长、操作者在多个潜在种子点中选择种子

的效果 .Flesche et al.（2000）采用扫描电子显微镜

能量色散光谱扫描岩石薄片，映射出 12个化学元

素，通过一系列种子点生成训练数据集，计算频谱

相似度和空间相似度，采用朴素贝叶斯、包含空间

特征的上下文分类器、层次分类器分类硅酸盐和碳

酸盐岩常见的 29种矿物类别 .Gallagher and Deacon
（2002）采用扫描电子显微镜获得 10种矿物样品的

X射线光谱数据，采用反向传播、拟牛顿法、Quick⁃
prop法训练的多层感知神经网络技术和无监督神

经网络 Kohonen自组织网络（SOM）对这些矿物进

行分类 .他们的实验结果表明，反向传播和拟牛顿

表 1 基于不同矿物数据集的矿物智能识别研究路线

Table 1 Summary of three research routes based on different datasets for the mineral intelligent identification

研究

路线

化学

成分

分析

显微

光学

图片

分析

光谱

分析

数据

类型

EDS
数据

SEM/
EDS

EMPA
数据

LIBS
数据

显微

图像

Raman

数据集优缺点

数据获取快；化学元素数据

准确度不高

空间分辨率高；数据获取快；

元素准确度不高

化学元素准确率高，数据获

取费时费力，不能满足大规

模测试需求

数 据 获 取 快 ，要 求 测 试 矿

物 颗 粒 大 (>350 μm)；不 适

合 自 然 界 多 数 自 然 产 出 的

矿物颗粒 .

地质学最常见矿物判别的数

据类型 .目前数据集有限 .最
有前景的研究路线 .

这 是 矿 物 种 类 鉴 定 最 可 靠

的方法，也有国际数据集，

但测试仪器昂贵，大面积推

广存在困难

涉及的机器学习方法

查找表，最大似然法；

神经网络，统计方法，多层感知神经网络技术，

无监督神经网络Kohonen，决策树

无监督神经网络Kohonen

偏最小二乘回归(PLS)，多变量曲线分辨率‒交
互最小二乘法 (MCR-ALS)，最小绝对收缩和

选择算子 (Lasso)，判别函数分析 (DFA)，多元

曲线分辨‒交替最小二乘法(MCR-ALS)

平行管道法，最大似然法和模糊分类技术，阈

值法，决策树，神经网络，多层感知器神经网

络，多尺度分割算法，统计方法

神经网络，主成分分析，偏最小二乘，加权邻居

分类器，随机森林，卷积神经网络，深度神经网

络，Siamese网络等
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算法正确率达 100%，SOM网络在 10次训练中产生

平均误差为 0.518，标准偏差为 0.008.Akkaş et al.
（2015）利用 SEM/EDS测试分析了来自不同火成

岩的 10种矿物组（橄榄石、直角辉石、斜辉石、磷灰

石、角闪石、斜长石、钾长石、锆石、磁铁矿、黑云

母），获得了 4 601个元素 X 射线强度数据，其中

2 400个元素数据被用于训练，对其余的 2 201个数

据进行测试，发现采用 C5.0决策树分类算法可以准

确分类绝大多数测试数据；对于具有类似化学成分

的矿物，如橄榄石［（Mg，Fe）2（SiO4）］和直角闪石

［（Mg，Fe）2（SiO6）］也能成功识别 .此外，决策树算

法准确地区分了两个来自角闪石组（镁橄榄石）和

两个来自斜辉石组（透辉石）的矿物成员 .
另外，一些学者基于电子探针数据开展矿物

智能识别的探索性工作 .Tsuji et al.（2010）采用电

子探针获得几种元素的 X射线强度，使用无监督

神经网络 Kohonen自组织图对玄武岩多个 X射线

强度图分类，同时根据薄片中每种矿物的含量确

定分类边界，成功地获得玄武岩的矿物组成 .
激光诱导击穿光谱（LIBS）是一种近年来得到

快速发展并在多个领域得到应用的原子发射光谱

分析方法，具备样品预处理简单、破坏性小、分析时

间短、可实时在线及远程监测等强大优势（Singh
and Thakur，2007）.激光诱导击穿光谱提供了一种

现场进行定量识别矿物的新方法 .Harmon et al.
（2009）使用商用台式 LIBS获得了多个单束光谱，

通过与光谱库对比，计算测试光谱与同组内其他光

谱的相关系数，采用最近邻分类法对 7个样本组的

矿 物 类 别 进 行 了 高 置 信 度 的 识 别 . Clegg et al.
（2009）采用 3种多元分析技术（主成分分析、偏最小

二乘方法和簇类独立软模式法）对 18个不同火成岩

和高级变质岩的激光诱导击穿光谱生成模型，预测

元素丰度 .Alvey et al.（2010）将统计信号处理和分

类技术应用于来自世界 92个地方 157个石榴子石

的单束、宽带 LIBS光谱，采用偏最小二乘法对每个

石榴子石样品的 25个 LIBS光谱进行分类，交叉验

证过程后的结果表明，宽带 LIBS分析可用于样品

的组成和地理来源的分类，具有可识别地理来源的

潜力 .Dyar et al.（2012）用 LIBS测定了 100个火成

岩和高级变质岩的元素组成，拟合两种偏最小二乘

回归方法：PLS⁃1方法将 6 144个分光通道的光谱强

度作为观测变量回归单个响应变量（元素浓度），

PLS⁃2方法利用这些观察变量同时回归多个响应变

量（岩石中的 10种元素的浓度）.回归结果与最小绝

对收缩和选择算子（Lasso）多元回归技术进行对比，

结果表明，PLS⁃1和 PLS⁃2在该数据集的准确性方

面都产生了与 Lasso可比较的结果 .Remus et al.
（2012）使用偏最小二乘判别分析（PLSDA）对样本

LIBS数据集进行分类，在美国加利福尼亚中北部的

Coso火山岩带、Bodie丘陵和其他地区黑曜岩中，以

90% 以上的准确率识别出黑曜岩产地 .Ali et al.
（2016）采用激光诱导击穿光谱（LIBS）和判别函数

分析（DFA）对 5种不同类型的石英样品进行了分

类 .Khajehzadeh et al.（2016）通过 LIBS分析获取 10
种矿物成分数据，训练 3种包含不同数量的隐变量

偏最小二乘回归（PLS）模型，预测铁矿浮选浆中

矿物的浓度 .测试实验表明石英和铁氧化物浓度

与预测结果基本一致，而黑云母、海绿石和铁铬

铁 矿 浓 度 的 相 对 误 差 较 大 . El Haddad et al.
（2019）使用 SEM/EDS 仪器对岩石中 10 种矿物

进行测试，应用多元曲线分辨 ‒交替最小二乘法

（MCR⁃ALS）对所得 LIBS 数据用于训练并建立

预测模型，通过对测试数据预测，并与定量矿物

分析（QMA）进行对比，表明主量矿物的均方根

误差小于 10%，与 QMA结果吻合良好 .
还有一些研究人员聚焦于采用不同的分析数

据进行矿物智能识别方法的研究 .Gibbons（2020）
针对黏土矿物的化学成分变化大、富结构缺陷导

致分类鉴定困难的特点，提出了一种基于化学成

分和光谱分析的黏土矿物鉴定方法；采用拉曼光

谱和激光诱导击穿光谱（LIBS）分析提供关于被

查询目标的分子结构和元素组成的补充信息，这

两类数据连接成一个单一的数据矩阵，采用主成

分分析（PCA）、线性判别分析（LDA）、主成分‒线
性判别分析（PC⁃LDA）确定矿物组 .该工作表明

数据融合在正确区分地质标本方面具有优势 .
总体来看，化学分析法在矿物智能识别方面具

有一定的优势：测试方式比较丰富；能够比较准确

地、定量地进行矿物分析；化学分析法与矿物的化

学组成相关，不受矿物的含量与粒度的影响 .同时

也存在一些困难：矿物的光谱数据范围广泛（可以

测试的元素有几十个之多）；一些矿物主量元素组

成类似，单独通过化学测试的数据来判别矿物存在

困难；由于数据类型较多，对数据处理的要求较高 .
2.2 基于显微光学图片进行矿物智能识别

显微光学观察是地质人员相对快速可靠地进
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行矿物识别的方法 .一些学者试图通过计算机视觉

的方法来模拟地质人员开展矿物智能识别（Ander⁃
son et al.，2020；Iyas et al.，2020；李明超等，2020；
Liu and Song，2020）.基于岩石显微图像开展矿物

识别的研究一直是重要的探索方向，前人尽管开展

了很多探索性的工作，但无论是方法还是技术仍不

成熟（Hao et al.，2019；彭伟航等，2019；李明超等，

2020）.现把代表性的工作简述如下：Launeau et al.
（1994）获取岩石薄片的显微图像，基于颜色特征，

采 用 平 行 管 道 法 识 别 花 岗 岩 中 的 6 种 矿 物 ；

Marschallinger（1997）以花岗岩和石英正长岩、变辉

长岩的显微薄片为样本，基于像素颜色特征，采用

无监督和监督分类技术识别其中的矿物类别，结果

显示最大似然算法是最有效的方法；Holden et al.
（2009）检测像素的颜色、亮度、局部纹理等特征，对

其加权平均后采用最大似然法和阈值法确定橄榄

石，并进行矿物参数（大小和形状）定量分析；Ross
et al.（2001）采用遗传算法，结合决策树分类器，基

于颜色和纹理特征识别矿物类型；Thompson et al.
（2001）综合多角度薄片图像，采用神经网络尝试识

别石英、斜长石和黑云母等 10类矿物；Baykan et al.
（2010）采用多层感知器神经网络来识别石英、白云

母、黑云母和绿泥石等矿物；叶润青等（2011）采用

多尺度分割算法分割图像，提取颗粒的光谱和纹理

特征，训练 6种分类方法来识别矿物颗粒；赵启明等

（2015）采用 Sobel算子获取显微正交偏光图像的梯

度图像，获取表示纹理特征的灰度共生矩阵，计算

能量和相关性并构建石英、长石特征参数样本库，

应用人工神经网络分类方法进行训练，计算待识别

颗粒的特征参数并分类；Aligholi et al.（2015）选择

CIELab颜色空间进行处理，利用基于颜色的色差引

入 7种基本光学特性，包括颜色、多色性、干涉色、双

折射、透明度、均质性、消光角，采用统计学习方法

识 别 矿 物 显 微 图 像 的 均 质 区 域 类 别 ；Aligholi
（2017）在 CIELab颜色空间中，跟踪矿物在单偏光

和正交偏光下 CIELab颜色空间中的颜色变化，计

算其与已知矿物的 Hausdorff距离来识别特定矿

物；Ramil et al.（2018）采用多层感知神经网络，识

别了 3种不同类型花岗岩的石英、钾长石、斜长石

和黑云母矿物；Borges and de Aguiar（2019）使用

了两个薄片数据集，一个是 Mashhad数据库的 17
种矿物，另一个是 Pelotas数据库的 4种矿物，提取

出颜色和纹理的光学属性，使用最近邻和决策树

方 法 ，结 果 显 示 Pelotas 数 据 库 平 均 准 确 率 达

97%，而 Mashhad 数 据 库 的 平 均 准 确 率 为 93%；

Maitre et al.（2019）提出基于机器学习和计算机

视觉进行自动识别光学显微图像中的矿物颗粒，

有效地识别出沙子中的矿物颗粒类别 .还有少量

的 工 作 是 关 注 于 某 个 特 定 矿 物 的 识 别 . 例 如 ，

Zhang et al.（2019）在显微图像中判别树脂与石

英；Gomes et al.（2010，2013）提出了一种根据赤

铁矿晶体的亮度和颜色，采用阈值法对巴西铁矿

石中的赤铁矿进行自动识别、测量和分类的方法 .
通过以上调研，不难看出，基于显微图像的

矿物智能识别优势为 ：图像数据主要反映矿物

的 光 学 属 性 ，如 颜 色 、多 色 性 、解 理 等 ，观 测 直

观，易于理解；测试方法比较普遍、成本低、容易

理解；数据分析基于晶体光学与物理特征，具有

丰厚的技术基础 .该方法最大的困难是：矿物特

征为定性描述的图像数据 ，数据分析需要较强

的专业背景知识 ；同类矿物的显微图像数据变

化较大，对数据处理的要求较高；带有标注的标

准图像数据主要为实例描述 ，而完整的数据集

较少，这限制了机器学习方法的应用范围 .
2.3 基于光谱分析进行矿物智能识别

第三种思路是采用光谱分析获取矿物的结构特

征和成分，进行矿物智能识别 .激光拉曼光谱分析是

以拉曼散射为理论基础的一种非破坏性微区分析手

段，在微区分析上具有高精度、原位、无损和方便快

捷等特点，可以快速、方便地确定固体、液体、粉末

及气态物质等的分子组成、结构及相对含量，实现

对物质的鉴别和定性 .RRUFF数据集是矿物的拉

曼光谱、X射线衍射和矿物化学数据的综合数据库，

近年来该领域的工作主要是基于 RRUFF数据集开

展的矿物智能识别探索（Stefaniak et al.，2006）.
Ishikawa and Gulick（2013a）利用多层感知神

经元对火成岩矿物包括橄榄石、石英，斜长石、钾长

石、云母、辉石等的拉曼光谱进行了训练，矿物识别

平均准确率 83%，橄榄石、石英、辉石矿物的准确率

达 100%.Ishikawa and Gulick（2013b）针对长英质和

镁铁质火成岩中一些矿物组虽然化学式相同但结

构不同的特点，如斜长石组中的钠长石、钙长石、拉

长石，钾长石组中的微斜长石、正长石，辉石组中的

普 通 辉 石 、透 辉 石 、钙 铁 辉 石 、角 闪 石 等 ，采 用

RRUFF拉曼光谱数据和自有数据训练神经网络分

类器，自有数据集分类正确率达 83%，RRUFF数据
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分类正确率达 80.4%.Lopez⁃Reyes et al.（2014）建

立了基于主成分分析（PCA）、偏最小二乘（PLS）和

人工神经网络（ANNs）的 3种多元分析数学模型，

利用激光拉曼光谱数据检测出火星岩石样品中的

硫 酸 盐 矿 物 . Carey et al.（2015）使 用 了 来 自

RRUFF数据库的光谱子集，使用随机收集的 3 950
个无定向样本、代表 1 215种不同矿物的光谱数据，

基于向量相似度和轨迹相似度，采用加权邻居分类

器实现矿物的拉曼光谱分类，取得了比 Ishikawa
and Gulick（2013a）更好的效果 .Liu et al.（2017）训

练卷积神经网络，自动识别了矿物的 RRUFF拉曼

光谱数据 .Liu et al.（2019）为了解决 RRUFF拉曼

光谱数据集中的类不平衡问题，训练 Siamese网络，

实现了使用一个参考样就能够有效地对未见类别进

行分类 .Sevetlidis and Pavlidis（2019）使用 RRUFF
拉曼光谱数据集，通过数据增强和预处理数据集，能

够在不牺牲计算速度或增加计算复杂度的情况下，

提高随机森林和极度随机树分类矿物的性能，取得

了很好的分类效果 .张旭等（2020）构建全光衍射深

度神经网络分类系统，采用 RRUFF数据库中 5类矿

物（钾长石、云母、橄榄石、斜长石、辉石）的拉曼光

谱数据作为训练数据集并进行测试，结果表明基于

光学衍射神经网络的拉曼矿物分类精度达到 94%.
吴承炜等（2020）基于 1 375种矿物、3 788个标本的

高质量拉曼光谱数据，提出一种基于 Siamese网络

的相似性学习方法，取得了较好的实验结果 .
光谱分析结构矿物智能识别的优势体现在：拉

曼光谱对分子振动很敏感，提供了分子的化学组成

和结构信息；高横向分辨率和共焦性允许测量小于

10 mm的颗粒，可以量化粉砂级矿物的组成；通常

被光学分析忽略的不透明矿物，用拉曼光谱可以很

容易地识别出来 .光谱分析开展矿物智能识别的困

难在于：测试方法容易受光学系统参数等因素的影

响；矿物描述为信号数据，数据处理要求较高 .

3 矿物智能识别的机器学习方法

人工智能技术的发展将引领新一轮的工业和

科技变革，其核心技术为机器学习 .机器学习从经

验数据中学习和识别复杂的模式和关系，提取隐含

的知识和推断能力 .几十年来，科学家一直在用机

器学习方法试图解决岩石与矿物智能识别的问题 .
早期实验结果验证了机器学习在矿物识别中具有

一定的前景，但是在更广泛地采用机器学习方法进

行矿物智能识别方面进展缓慢 .随着机器学习方法

在多方面的突破，这种情况正在迅速改变，包括深

度学习方法的巨大进展和更多、更易于使用的工具

箱的出现，使地球科学家重新燃起了对机器学习的

兴趣，出现了越来越多的矿物智能识别方法的探索

性研究 .本文对应用于矿物智能识别中的机器学习

方法进行了总结，期望矿物研究工作者可以快速确

定可供采用的判别路线和方法，为解决不同场景的

问题找到最有效的途径 .同样，希望机器学习领域

的研究人员可以了解现有方法的使用场景，发现该

领域技术发展有可能出现的问题和挑战 .
矿物智能识别中的机器学习技术主要是监

督学习，训练数据类标签（分类）或目标预测值

（回归）是可用的，开发模型为预测新观察类或

值 .应用于矿物智能识别的机器学习方法包含了

几种主流方法，包括统计学习、线性回归模型、距

离度量模型、树结构模型、神经网络模型等方法，

也涌现出一些解决小样本和样本不平衡问题的

新技术（图 2，表 2）.下面分别予以简单介绍 .
3.1 统计学习

统计学习是通过计算所测矿物的概率大小来

判别矿物的类别 .主要采用的方法包括最大似然估

计（MLE）、朴素贝叶斯（NB），其优点是过程简单、

速度快；对于多分类问题也同样有效，复杂度也不

会有明显上升；独立分布情况下效果较好；需要的

样本量也较少 .Nielsen et al.（1998）提出从一系列

种子点生成一组训练类，采用统计学习中的简单二

次、上下文二次、层次和扩展层次二次分类实现沉

积岩中的最常见矿物的半自动分类 .Flesche et al.
（2000）采用扫描电子显微镜能量色散光谱扫描岩

石薄片，映射出 12个化学元素，通过计算频谱相

似度和空间相似度，采用朴素贝叶斯、包含空间特

征的上下文分类器、层次分类器分类硅酸盐和碳

酸盐岩石中常见的 29种矿物类别 .Marschallinger
（1997）基于像素的光谱统计特征，采用基于欧氏

距离的六面体、矩心法和最大似然法技术识别

岩石中的矿物类别 .Holden et al.（2009）通过检

测 样 本 图 像 像 素 的 颜 色 、亮 度 、局 部 纹 理 等 特

征 ，对其加权平均后采用最大似然法和阈值法

确定橄榄石，并进行矿物参数（大小和形状）定

量分析 .Aligholi et al.（2015）选择 CIELab颜色空

间的 7种矿物光学特性，计算测试样本是特定类

别的概率，采用多数表决方案确定矿物的类别 .
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3.2 线性回归模型

线 性 回 归 模 型 是 利 用 线 性 回 归 方 程 的 最

小 二 乘 函 数 对 一 个 或 多 个 自 变 量 和 因 变 量 之

间 关 系 进 行 建 模 的 一 种 方 法 . 主 要 有 主 成 分

分 析 、偏 最 小 二 乘 、最 小 绝 对 收 缩 和 选 择 算

子 . 主 成 分 分 析（PCA）是 通 过 一 个 线 性 变 换

图 2 矿物智能识别的机器学习方法发展趋势

Fig.2 The development trend of the various methods of machine learning applied in the mineral intelligent identification
各方法的参考文献见表 2和正文描述

表 2 矿物智能识别的不同机器学习方法对比表

Table 2 Summary of various methods of machine learning applied in the mineral intelligent identification

分类

模型

统计

判别

方法

线性

回归

模型

距离

度量

模型

树结

构模

型

神经

网络

模型

样本

问题

新技

术

算法类型

MLE, NB

PLS, PLS⁃
DA, LASSO,
ElasticNet

KNN

C4.5, CART,
ID3, RF, ET

SOM

MLPNN

DCNN, Net
Inception-v3,
Unet,
ONN
迁移学习, 多

任务学习

Siamese网络

主要优缺点

简单迅速，适用于多分类，独立分布

效果较好，需要的样本量也较少 .

去除多重相关性，易于实现，只有很

少的调优参数

简洁，可扩展

易于理解，要求与数据量少，可以处

理数值型和类别型数据，具有较强

的鲁棒性 .
结果容易理解，实现简单

可以拟合复杂模式，解决线性不可

分问题

可以表示复杂结构数据，实现端到

端的学习

解决两个分类任务相互隔离的问题

解决类不平衡和标注样本数量少的

问题

主要参考文献

Marschallinger, 1997; Nielsen et al., 1998; Flesche et al.2000; Holden et al.,
2009; Aligholi et al., 2015

Clegg et al., 2009; Alvey et al., 2010; Dyar et al.2012; Remus et al., 2012; Lo⁃
pez-Reyes et al., 2014; Ali et al., 2016; Cochrane and Blacksberg, 2015; Khaje⁃
hzadeh et al., 2016; El Haddad et al., 2019; Gibbons, 2020

Carey et al., 2015;Aligholi et al., 2017; Borges et al., 2019; Maitre et al., 2019

Ross et al., 2001; Ishikawa and Gulick, 2013b; Akkaş et al., 2015; Borges
and de Aguiar, 2019; Maitre et al., 2019; Sevetlidis and Pavlidis, 2019; 赵永

翼等 , 2020
Ruisanchez et al., 1996; Zupan et al., 1997; Tsuji et al., 2010
Thompson et al., 2001; Gallagher and Deacon, 2002; Baykan and Yilmaz,
2010; Ishikawa et al., 2013b; Izadi et al., 2013, 2017; Lopez-Reyes et al.,
2014;赵启明, 2015; Ramil et al., 2018

Liu et al., 2017;徐述腾和周永章, 2018; Iglesias et al., 2019; Zhang et al.,
2019;彭伟航等, 2019;郭艳军等, 2020; Li et al., 2020;张旭等, 2020

Li et al., 2017;李明超等, 2020; Li et al., 2020

Liu et al., 2019;吴承炜等, 2020
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把 数 据 转 换 到 一 个 新 的 坐 标 系 统 中 ，变 换 后

具 有 最 大 方 差 的 数 据 称 为 第 一 主 成 分 . 主 成

分 分 析 经 常 用 于 数 据 集 的 降 维 ，同 时 保 持 数

据 集 对 方 差 贡 献 最 大 的 特 征 . 偏 最 小 二 乘 回

归（PLS）是 一 种 两 步 多 元 线 性 回 归 方 法 ，它

使 用 PCA 将 输 入 变 量 和 因 变 量 投 影 到 一 个 新

的 空 间 ，提 取 对 因 变 量 解 释 性 最 强 的 综 合 变

量 ，然 后 对 其 进 行 线 性 回 归 .PLS 既 能 克 服 系

统 建 模 中 变 量 多 重 相 关 的 不 良 作 用 ，又 能 考

虑 输 入 和 输 出 之 间 的 相 关 性 . Clegg et al.
（2009）采 用 3 种 多 元 分 析 技 术 ：主 成 分 分 析 、

偏 最 小 二 乘 方 法 和 簇 类 独 立 软 模 式 法 对 18 种

火 成 岩 和 变 质 岩 的 激 光 诱 导 击 穿 光 谱 生 成 模

型 ，预 测 元 素 浓 度 .Dyar et al.（2012）利 用 两 种

PLS 进 行 线 性 回 归 ：PLS⁃1 采 用 观 测 变 量（6
144 个 光 谱 强 度）回 归 单 个 响 应 变 量（元 素 浓

度）；PLS⁃2 利 用 自 然 元 素 之 间 的 相 关 性 ，采 用

观 察 变 量 同 时 回 归 多 个 岩 石 中 10 种 矿 物 的 浓

度 .Remus et al.（2012）使 用 偏 最 小 二 乘 判 别

分 析（PLSDA）对 样 本 LIBS 数 据 集 进 行 分 类 ，

在 美 国 加 利 福 尼 亚 中 北 部 的 Coso 火 山 岩 带 、

Bodie 丘 陵 和 其 他 黑 曜 岩 产 区 ，以 90% 以 上 的

准 确 率 识 别 出 黑 曜 岩 产 地 .Lopez⁃Reyes et al.
（2014）选 择 激 光 拉 曼 光 谱 特 定 光 谱 位 置 ，建

立 分 别 基 于 PCA、PLS 和 人 工 神 经 网 络

（ANNs）的 多 元 分 析 数 学 模 型 ，检 测 了 火 星 岩

石 样 品 中 的 17 种 硫 酸 盐 矿 物 ；在 这 些 方 法 中 ，

ANNs 取 得 了 最 精 确 的 定 性 和 定 量 结 果 .
Khajehzadeh et al.（2016）通 过 LIBS 测 量 泥 浆

矿 物 含 量 数 据 训 练 PLS 模 型 ，预 测 铁 矿 浮 选

浆 中 矿 物 的 浓 度 . 弹 性 网 络（ElasticNet）是 一

种 使 用 L1 和 L2 正 则 化 的 线 性 回 归 模 型 ，保

留 了 Lasso 回 归 稀 疏 特 点 ，又 能 保 持 岭 回 归

的 正 则 化 属 性 .Cochrane and Blacksberg（2015）
利 用 RRUFF 拉 曼 光 谱 数 据 库 ，使 用 弹 性 网

络 约 束 回 归 技 术 快 速 识 别 矿 物 混 合 物 .
3.3 距离度量模型

距 离 度 量 模 型 是 根 据 集 合 中 元 素 之 间 距

离 函 数（度 量）来 确 定 测 试 数 据 与 其 他 矿 物

的 相 似 性 . 度 量 模 型 具 有 简 洁 性 和 可 扩 展

性 ，但 分 类 特 征 需 要 具 备 较 强 的 区 分 性 .k ⁃
NN 分 类 中 ，对 象 的 类 别 是 由 k 个 邻 居 的 多 数

表 决 确 定 ，若 k 为 1，则 为 最 近 邻 分 类 法 .Alig⁃

holi et al.（2017）跟 踪 矿 物 在 单 偏 光 和 正 交 偏

光 图 像 中 CIELab 颜 色 空 间 中 的 颜 色 变 化 ，计

算 与 已 知 矿 物 的 Hausdorff 距 离 ，根 据 设 定 阈

值 确 定 矿 物 类 别 .Borges and de Aguiar（2019）
基 于 岩 石 显 微 薄 片 图 像 的 光 学 属 性 ，采 用

ID3 算 法 和 最 近 邻 分 类 法 识 别 出 17 种 矿 物 .
3.4 树结构模型

决策树是一个预测模型，代表的是对象属性

与对象值之间的一种映射关系 .决策树根据属

性的区分性从上到下对数据进行分类识别 ，叶

节点表示具体的类别 ，从根节点到该叶节点所

经历的路径，形成具体的分类规则 .决策树有许

多 优 点 ：易 于 理 解 和 解 释 ；只 需 很 少 的 数 据 准

备 ；既可以处理数值型数据也可以处理类别型

数据 ；在大型或有噪声的数据集中具有较强的

鲁棒性 .常用算法有二元决策图、CART、ID3算

法、C4.5算法 .Ross et al.（2001）采用遗传算法结

合决策树分类器 ，基于颗粒的颜色和纹理特征

识别矿物类型 .Ishikawa et al.（2013b）采用具有

6个隐藏节点的三层前馈神经网络和决策树，对

RRUFF 和 自 建 的 数 据 集 上 分 类 识 别 化 学 组 成

相同但结构不同的矿物 .Akkaş et al.（2015）对来

自不同火成岩的矿物组，采用 C5.0 算法识别出

10种不同的矿物组 .Borges and de Aguiar（2019）
基于薄片显微图像的光学属性，采用 ID3算法和

最 近 邻 分 类 法 识 别 出 17 种 矿 物 . 赵 永 翼 等

（2020）采 用 地 球 化 学 数 据 训 练 CART 分 类 器 ，

对 GEOROC（海洋和大陆岩石的地球化学数据

库）中的 4 000条岩石矿物数据进行分类识别 .
随 机 森 林（RF）是 一 个 包 含 多 个 决 策 树

的 分 类 器 ，在 学 习 过 程 中 选 择 候 选 特 征 的 随

机 子 集 训 练 决 策 树 ，输 出 类 别 由 多 个 决 策 树

输 出 类 别 的 众 数 确 定 .RF 可 以 处 理 大 量 的 输

入 变 量 ，增 加 了 随 机 性 ，产 生 高 准 确 度 的 分

类 器 ；可 以 降 低 类 别 不 平 衡 数 据 集 的 分 类 误

差 . 极 限 树（ 极 端 随 机 树 ，extra ⁃ trees，简 称

ET）算 法 与 随 机 森 林 算 法 相 似 ，都 是 由 多 个

决 策 树 构 成 . 极 限 树 与 随 机 森 林 的 主 要 区 别

在 于 RF 采 用 随 机 样 本 子 集 生 成 树 ，ET 使 用

所 有 样 本 ；ET 是 随 机 选 取 特 征 得 到 分 叉 值 ，

从 而 实 现 对 决 策 树 进 行 分 叉 . 因 为 ET 分 裂

是 随 机 的 ，所 以 在 某 种 程 度 上 ET 算 法 比 随

机 森 林 算 法 得 到 的 结 果 更 好 .Sevetlidis and
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Pavlidis（2019）采 用 随 机 森 林 和 极 端 随 机 树

识 别 两 个 角 闪 石 组 和 两 个 斜 辉 石 组 的 拉 曼

光 谱 ，探 索 矿 物 智 能 识 别 的 有 效 方 法 .
3.5 神经网络模型

人 工 神 经 网 络 通 过 提 取 数 据 中 的 特 征 ，模

仿 生 物 神 经 网 络 的 结 构 和 功 能 识 别 矿 物 类 别 .
矿 物 智 能 识 别 中 涉 及 到 的 人 工 神 经 网 络 的 模

型 有 Kohonen（也 叫 SOM）网 络 、多 层 感 知 神 经

网 络（MLP）、前 馈 网 络 结 构（ANN）、深 度 卷 积

神经网络（DCNN）.下面分别进行介绍 .
3.5.1 Kohonen网络 Kohonen网络（也称之为自

组织映射，SOM）是无监督学习网络，根据输入

数据之间的相似程度进行聚类 .Kohonen网络由

两层前馈神经网络组成，包括输入层和输出层 .
神经元通过无监督竞争学习使不同的神经元对

不同的输入模式敏感 ，网络训练后神经元被划

分为不同区域 ，各区域对输入模型具有不同的

特征 ，特定的神经元充当某一输入模式的检测

器 . 该 技 术 的 优 点 是 结 果 容 易 理 解 ，实 现 起 来

比 较 简 单 .Ruisanchez et al.（1996）基 于 不 同 矿

物 中 化 学 元 素 的 类 别 含 量 不 同 ，采 用 Kohonen
网 络 将 矿 物 的 能 谱 数 据 分 为 12 种 矿 物 .Zupan
et al.（1997）选 择 94 个 EDXs 光 谱 数 据 训 练

（15×15×15）Kohonen 网 络 ，分 类 94 个 未 知 样

本 . Tsuji et al.（2010）使 用 无 监 督 神 经 网 络

Kohonen 自 组 织 图 ，对 电 子 探 针 分 析 图（EP⁃
MA）分 析 得 到 6 种 元 素 的 X 射 线 强 度 图 .
3.5.2 前馈神经网络 前馈神经网络是一种简单

的神经网络，各神经元分层排列 .每个神经元只

与前一层的神经元相连 .每层神经元接收前一层

的输出，并输出给下一层，各层间没有反馈 .多层

感知神经网络（MLP）是前馈神经网络的一种，由

输入层、一个或多个隐藏层和输出层组成 .每一

层都连接到下一层，在隐藏层和输出层中每个节

点都是一个带有非线性激活函数的神经元 .MLP
具有拟合复杂模式并进行分类的能力，可解决简

单感知不能解决的线性不可分问题 .
Thompson et al.（2001）通过遗传算法从 100

个网络中找到一个接近最优的网络 ，每一个网

络 包 含 随 机 选 择 的 35 个 输 入 、15 个 输 出 参 数 ，

能识别石英、斜长石和黑云母等 10种矿物 .Gal⁃
lagher and Deacon（2002）采用反向传播、拟牛顿

法、Quickprop 法训练多层感知神经网络技术和

无监督神经网络 Kohonen自组织网络对 10种矿

物 的 X 射 线 光 谱 数 据 进 行 了 分 类 .Baykan et al.
（2010）采 用 MLP 来 识 别 石 英 、白 云 母 、黑 云 母

和绿泥石等矿物 .Ishikawa et al.（2013a，2013b）
采用具有 6 个隐藏节点的三层前馈神经网络和

决策树，在 RRUFF 和自建的数据集上分类识别

化 学 组 成 相 同 但 结 构 不 同 的 矿 物 . Izadi et al.
（2013）提 取 单 偏 光 和 正 交 偏 光 薄 片 图 像 12 种

特 征（红 、绿 、蓝 、色 调 、饱 和 度 、强 度 等），作 为

两 层 神 经 网 络 的 输 入 ，并 训 练 神 经 网 络 ，成 功

识 别 出 14 种 矿 物 .Lopez⁃Reyes et al.（2014）选

择 激 光 拉 曼 光 谱 特 定 光 谱 位 置 ，训 练 3 层 人 工

神 经 网 络（ANNs），检 测 了 火 星 地 质 样 品 中 的

17 种 硫 酸 盐 矿 物 . 赵 启 明 等（2015）采 用 Sobel
算子获取正交偏光图像的梯度图像 ，获取梯度

图 像 中 表 示 纹 理 特 征 的 灰 度 共 生 矩 阵 ，计 算

能 量 和 相 关 性 并 构 建 石 英 、长 石 特 征 参 数 样

本 库 ，应 用 具 有 两 层 隐 层 的 前 馈 神 经 网 络 ，

计 算 待 识 别 颗 粒 的 特 征 参 数 并 分 类 .
Izadi et al.（2017）基 于 单 偏 光 和 正 交 偏 光

图像纹理特征训练多层感知机 ，识别了火成岩

中 23 种 测 试 矿 物 .Ramil et al.（2018）基 于 图 像

中 每 个 像 素 的 RGB 值 ，采 用 多 层 感 知 神 经 网

络 识 别 3 种 不 同 类 型 花 岗 岩 的 石 英 、钾 长 石 、

斜长石和黑云母 4 种矿物颗粒 .
3.5.3 深度卷积神经网络 深 度 神 经 网 络 是 神

经 网 络 的 扩 展 ，其 核 心 是 包 含 多 个 隐 藏 层 ，分

层提取复杂结构数据的特征 .深度学习并不代

表一种单一的算法 ，而是一种具有不同网络架

构 的 方 法 ，至 今 已 有 多 种 深 度 学 习 框 架 ，如 深

度卷积神经网络、深度置信网络和深度循环神

经 网 络 . 卷 积 神 经 网 络（CNNs）由 一 个 或 多 个

卷积层和顶端的全连通层组成 ，这一结构使得

卷积神经网络能够利用输入数据的二维结构 ，

在 图 像 和 语 音 识 别 方 面 能 够 给 出 更 优 的 结 果 .
Liu et al.（2017）通 过 训 练 卷 积 神 经 网 络 ，自 动

识 别 了 矿 物 的 RRUFF 拉 曼 光 谱 数 据 . Iglesias
et al.（2019）基 于 1 747 幅 树 脂 图 像 和 1 745 幅

石 英 图 像 组 成 的 数 据 集 ，训 练 CNNs 来 区 分 铁

矿 石 样 品 中 具 有 类 似 反 射 光 显 微 镜（RLOM）

反射率的石英和树脂 .徐述腾和周永章（2018）
设 计 出 具 有 针 对 性 的 Unet 卷 积 神 经 网 络 模

型 ，有效提取了矿相显微镜下矿物的深层特征
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信 息 ，实 现 显 微 镜 下 4 种 矿 物 智 能 识 别 与 分

类 .Zhang et al.（2019）基 于 Inception⁃v3 架 构 提

取 了 钾 长 石 、长 石 、斜 长 石 和 石 英 4 种 矿 物 图

像 特 征 ，采 用 机 器 学 习 方 法 中 的 逻 辑 回 归

（LR）、支 持 向 量 机（SVM）、随 机 森 林（RF）、k
近 邻（KNN）、多 层 感 知 器（MLP）和 高 斯 朴 素

贝 叶 斯（GNB）来 建 立 识 别 模 型 ，结 果 表 明 ，

LR、SVM 和 MLP 是 高 维 特 征 分 析 中 比 较 突 出

的 单 一 模 型 ，在 最 终 的 预 测 中 ，LR 模 型 也 被 设

置为元分类器 ，模型叠加有效地提高了模型的

性 能 . 彭 伟 航 等（2019）以 常 见 的 16 类 矿 物 晶

体 图 像 为 研 究 对 象 ，构 建 矿 物 识 别 Inception⁃v3
模 型 ，矿 物 整 体 准 确 率 在 86% 左 右 ，top⁃5 准 确

率 达 到 99%，并 在 最 终 结 果 中 表 现 出 很 强 的 鲁

棒 性 . 郭 艳 军 等（2020）基 于 石 英 、角 闪 石 、黑

云 母 、石 榴 子 石 和 橄 榄 石 这 5 种 矿 物 图 像 ，以

ResNet⁃18 神 经 网 络 模 型 作 为 基 础 ，成 功 训 练

出 了 一 个 较 为 精 准 的 矿 物 识 别 模 型 ，取 得 了

89% 的准确率 ，实现了基于深度学习的矿物智

能识别 .李明超等（2020）提出了基于深度卷积神

经网络（CNN）的 LIBS多分量定量分析方法，利

用 23份国家标准参考材料中 1 400多个 LIBS光

谱数据训练 CNN，验证中 国 首 次 火 星 探 测 任 务

中 火 星 表 面 成 分 探 测 器 LIBS 分 析 系 统

MarSCoDe 的预测能力，结果表明在 4 种方法中

CNN 方法具有最佳整体精度 .张旭等（2020）将

光学神经网络的全光衍射神经网络应用于识别

矿物拉曼光谱 ，仿真结果表明基于光学衍射神

经网络的拉曼矿物分类精度达到 94%.
3.6 样本问题新技术

基于深度学习的方法大多对标注数据的数

量有着较高的要求 ，而现实场景中往往很难满

足 .在矿物智能识别领域中，考虑到标注数据的

时间和昂贵的经济成本 ，研究人员尝试运用新

技术来解决样本不足和类不平衡的问题 .
迁移学习是近年来解决小样本问题的一个

重要技术，用于解决两个分类任务相互隔离的问

题，使用从一个任务获取的知识去解决另一个相

关任务 .Li et al.（2017）利用迁移学习来处理不

同区域间砂岩显微图像分类的问题 .李明超等

（2020）基于强化后的纹理特征，利用深度学习模

型和迁移学习方法建立矿物图像的耦合识别模

型，提出了一套完整的矿物智能识别分析方法 .

多任务学习是一种归纳迁移机制，利用隐含

在多个相关任务的共享表示来获得特定领域的

相关信息 .Li et al.（2020）针对不同流域重矿物

数据具有相似的主量元素，单个流域还可能存在

一些特有的少量元素，将每个流域的河流砂重矿

物分类视为一个单独的任务，通过多任务学习捕

获流域共享和特有特征，联合训练各任务模型参

数，提升河流砂重矿物自动分类预测性能 .
Liu et al.（2019）为 了 解 决 网 络 训 练 中 的 类

不平衡问题，采用公开矿物数据库 RRUFF 中的

512 种 矿 物 的 光 谱 ，训 练 Siamese 网 络 ，实 现 动

态谱匹配系统 ，使用一个参考样本能够对可见

类 和 不 可 见 类 进 行 准 确 的 分 类 . 吴 承 炜 等

（2020）通过构建包含匹配样本和不匹配样本的

训练数据集，训练基于相似性学习的 Siamese网
络 ，在 类 别 数 目 大 、样 本 数 目 相 对 较 小 的 矿 物

拉曼光谱数据集中取得了较好的结果 .

4 研究展望

矿物的识别是地质学、采矿工程等相关学科

的基础性的工作 .矿物智能识别反映了科学研

究与工业需求的前沿需要 .机器学习方法显示

出在矿物智能识别方面的强大生命力 ，代表着

未 来 发 展 的 重 要 方 向 ，值 得 深 入 关 注 . 具 体 而

言，机器学习方法中，卷积神经网络对于矿物的

图像识别非常有效 ，随机森林则对于矿物的化

学数据分类非常有效 .
矿物智能识别的研究难点归纳起来，主要有

4方面：（1）地质学与人工智能学科之间还存在

巨大的鸿沟 .地质学中矿物的含义是可以定性

地明确描述的，而机器学习是基于数据的，识别

过程与标准往往是难以直接解释的 ，如何克服

这两个方面的不同就成了两组研究人员进行交

叉研究的最大障碍；（2）缺乏高质量的、可用于

学习的同一种矿物数据集 .基准数据集对矿物

智 能 识 别 的 研 究 和 创 新 起 着 至 关 重 要 的 作 用 .
基于高质量的基准数据集能够构建更好的判别

模型，并支持严格的性能比较 .目前，矿 物 拉 曼

光 谱 RRUFF 是 非 常 齐 全 的 数 据 集 ，已 经 有 很

多 开 创 性 的 工 作 是 基 于 这 个 数 据 集 之 上 的 .
其 他 测 试 方 法 相 比 而 言 缺 乏 高 质 量 的 数 据

集 ；（3）机 器 学 习 方 法 在 矿 物 智 能 识 别 中 仍 然

处 于 探 索 性 的 早 期 阶 段 ，缺 乏 广 泛 认 可 、精 确
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度 高 、识 别 迅 速 的 成 熟 方 法 . 已 有 的 方 法 通 常

用 于 不 同 对 象 、不 同 方 法 的 零 星 数 据 集 ，作 者

设 置 自 己 的 标 准 来 评 估 缺 乏 标 准 答 案 情 况 下

的性能 ，这使得很难准确地比较每种方法的检

测 性 能 、优 点 和 缺 点 ，从 而 阻 碍 了 最 新 检 测 方

法 的 应 用 和 更 迭 ；（4）矿 物 智 能 识 别 的 研 究 目

标局限于可获得数据 ，因此其推广的有效性还

有 待 进 一 步 检 验 . 地 球 已 知 矿 物 有 5 000 多

种 ，在 不 同 条 件 下 ，对 同 一 种 矿 物 进 行 实 验 分

析 获 取 的 数 据 也 不 完 全 相 同 . 根 据 现 有 数 据

训 练 分 类 识 别 模 式 ，是 否 能 推 广 至 其 他 未 见

的 数 据 ，还 有 待 于 进 一 步 的 研 究 实 验 .
机 器 学 习 在 矿 物 智 能 识 别 中 的 使 用 正 在

迅 速 增 长 ，但 仍 处 于 早 期 阶 段 ，还 有 很 多 工 作

要 做 . 未 来 的 工 作 需 要 重 点 关 注 以 下 4 方 面 ：

（1）更 广 泛 地 采 用 开 放 科 学 原 则 ，如 开 放 合

作、开放数据、开放源码 .地球科学家和机器学

习 研 究 人 员 之 间 的 密 切 合 作 将 有 助 于 机 器 学

习与地球科学应用的快速推进 ，从数据中提取

具有最大价值、能够在有限的标签下学习的算

法 ，将会更好地促进机器学习在矿物智能识别

方 面 的 快 速 发 展 ；（2）根 据 需 要 采 用 合 适 的 测

试 方 法 获 取 信 息 ，创 建 规 范 、完 整 的 矿 物 基 准

数 据 集 ，在 基 准 数 据 集 上 实 现 严 格 的 性 能 比

较 ；（3）进 一 步 探 索 和 完 善 适 合 矿 物 智 能 识 别

的 方 法 ，针 对 不 同 的 目 标 和 对 象 ，采 取 适 用 于

不 同 场 景 、不 同 科 学 问 题 、不 同 数 据 、不 同 应

用 的 方 法 .（4）构 建 领 域 知 识 与 机 器 学 习 识

别 方 法 的 桥 梁 ，增 进 模 型 可 解 释 性 . 目 前 ，在

智 能 识 别 中 表 现 突 出 的 卷 积 神 经 网 络 和 随 机

森 林 方 法 ，其 可 解 释 性 还 有 待 增 强 .
笔者坚信，随着机器学习方法的快速发展和地

球科学领域对地学数据的日益重视（Bergen et al.，
2019），矿物智能识别将迎来快速发展的新时代 .
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