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摘  要 

针对当前矿物识别中特征工程复杂、多元素同步预测能力不足的问题，本研究提出了一种多模态岩矿智

能识别框架。该框架创新性地融合了激光诱导击穿光谱(LIBS)与可见光–短波红外(VIS-SWIR)光谱数据。

首先，构建加权多任务卷积神经网络(WMT-CNN)模型，实现对Si、Al、Fe等9种元素的高精度同步定量

预测，R2达0.8933。继而，设计基于KPCA-KNN与孪生网络的双阶段光谱匹配算法筛选矿物。最终，通

过融合元素定量结果、光谱匹配排序与基团信息，建立“元素–光谱–基团”协同约束机制，实现岩矿

大类的智能识别。实验表明，该集成框架对金属矿石和岩浆岩的识别准确率分别达到95.8%和88.9%，

显著提升了复杂矿物组分分析的自动化程度与可靠性，为野外高效勘查提供了关键技术方案。 
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Abstract 
To address the challenges in current mineral identification—namely the complexity of feature engi-
neering and the insufficient capability for synchronous prediction of multiple elements—this study 
proposes a multimodal intelligent rock-ore identification framework. The framework innovatively 
integrates laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) with visible to shortwave infrared (VIS-
SWIR) spectral data. First, a weighted multi-task convolutional neural network (WMT-CNN) model is 
developed to achieve high-accuracy synchronous quantitative prediction of nine elements, including 
Si, Al, and Fe, with an R2 of 0.8933. Next, a two-stage spectral matching algorithm based on KPCA-KNN 
and a Siamese network is designed to screen minerals. Finally, by fusing quantitative elemental re-
sults, spectral matching rankings, and functional group information, an “element-spectrum-group” 
collaborative constraint mechanism is established to enable intelligent identification of broad rock–
ore categories. Experimental results show that the proposed integrated framework achieves identifi-
cation accuracies of 95.8% and 88.9% for metallic ores and igneous rocks, respectively, significantly 
improving the automation and reliability of complex mineral composition analysis and providing a 
key technical solution for efficient field exploration. 
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1. 引言 

新一轮找矿突破战略行动是我国保障能源资源安全的核心战略[1]。岩石和矿物是地球物质组成的基

本单元，对其成分、结构和分布的准确识别是地质学研究的核心。长期以来，岩矿鉴定主要依赖于偏光

显微镜观察、X 射线衍射(XRD)、X 射线荧光光谱(XRF) [2]以及湿化学分析等方法，这些方法虽需要复杂

的样品制备流程，分析周期长，且难以实现大规模、快速的现场分析。光谱技术的出现，特别是 LIBS [3]、
VIS-SWIR 和基团，能快速、全元素、无损、即时识别岩矿。 

在矿物识别技术应用领域，刘志红[4]构建基于特征融合的遗传优化支持向量机回归(FF-GA-SVR)模
型，对类火星矿物 LIBS 定量分析，结果平均决定系数 R2 达到 0.961，能准确检测未知矿石样品的成分；

孙鹏[5]用 PCA-KNN、RFE-RF 和 PCA-CNN 对天然铝土矿 LIBS 进行分类以及对铁矿石鉴别，得出 PCA-
CNN 模型预测准确率达 98.16%和 98.37%。这些成果印证了 LIBS 结合机器学习在矿物分析中的巨大潜

力。张博等[6]则基于近红外岩心光谱扫描技术，批量识别了鄂尔多斯盆地彭阳铀矿床中的伊利石/蒙脱石

混层等关键矿物组合，揭示了矿物分布特征。Cai 等[7]基于 Landsat8 多光谱数据构建了 Red-NIR-SWIR
光谱特征空间模型，实现区域矿物蚀变信息提取。技术融合是当前的重要趋势，Jahoda 等[8]研究发现，

融合可见光–近红外、LIBS 与拉曼光谱的多源数据，其识别性能显著优于单一数据源。 
尽管取得进展，现有研究仍存在特征工程复杂、多元素同步预测能力受限等问题[9]。为此，本研究

创新提出多模态矿物识别框架：通过 WMT-CNN 模型[10]实现 LIBS 全波段自主特征提取与多元素高精

度定量；结合孪生网络筛选匹配度前十矿物并利用基团识别纠偏，最终构建“元素定量–矿物初筛”一

体化智能解译流程。 
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2. 实验准备 

实验数据来源于 50 种国标矿物压片样本(图 1)，样品涵盖花岗岩、玄武岩、碳酸岩等典型岩性，以

及非金属矿物和金属矿物，主量元素(Si、Al、Fe 等)浓度梯度分布明确。 
本实验属于实验室条件下的可行性研究，采用莱森光学有限公司(深圳)分体式 LIBS 激光诱导光谱仪

采集样本 LIBS 光谱数据和地物波谱数据。LIBS 光谱数据经小波变换去噪、SG 滤波、8%分位基线校正

[11]及面积归一化预处理(图 2)。地物波谱数据经 5 点平均、SG 平滑与去包络线处理后归一化。 
 

 
Figure 1. Photograph of the 50 samples after pelletizing 
图 1. 50 个样本压片后样本图 

 

 
Figure 2. LIBS data preprocessing 
图 2. LIBS 数据预处理 
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3. LIBS 元素定量 

3.1. 基于留一法交叉验证的加权多任务 CNN 模型 

针对 LIBS 光谱数据样品数量有限、元素间浓度分布不均以及模型泛化能力评估的需求[12]，本研究

构建了一种基于留一法交叉验证(LOOCV)的加权多任务卷积神经网络(CNN)模型。该模型通过特征工程

与深度学习相结合，输入为经过预处理的 10238 维全谱光谱数据，经特征选择后降至 1400 维，最终输出

11 种目标元素(Si、Al、Fe、Ca、Mg、Na、K、C、S、Ti、O)的浓度预测值。 
本研究构建的 1D-CNN 模型由 Stem 模块、双残差块(ResBlock)、SE 通道注意力模块及预测层组成。

Stem 层采用 7 × 1 卷积核进行初始特征映射(输出通道 32)，经批归一化(BN)与 ReLU 激活后通过步长为

2 的最大池化降采样至 700 维，以扩大感受野。残差模块含两个串行 ResBlock，每块由两层 5 × 1 卷积(含
BN-ReLU)构成，通过跳跃连接实现恒等映射： 

( )( )h ReLU x F x= +                                   (1) 

式中， ( )F x 代表残差块内部的两层卷积对输入 x 进行的非线性变换。有效缓解梯度消失并增强非线性拟

合能力。 
第二个 ResBlock 后接入 SE 模块，通过全局平均池化(GAP)将 64 × 350 特征图压缩为 64 维通道描述

符，经全连接层(64→8→64)学习通道间依赖关系，生成权重向量实现特征自适应校准。最终特征经自适

应平均池化固定至 64 × 16 = 1024 维，通过两层全连接层(256→128)输出 11 种元素浓度预测值。 
由于样本数量较少，采用留一法交叉验证(LOOCV)以最大化利用有限样本，即每轮以 N − 1 个样品

训练、1 个样品验证，循环 N 次确保全样本预测。引入跨折热启动加速收敛——首折随机初始化，后续

各折加载前一折最优参数作为初始值，显著降低训练耗时。 
损失函数采用元素自适应加权 Smooth L1 Loss 平衡不同浓度尺度差异。权重依据训练集各元素浓度

标准差反比计算，低含量元素(波动小)获更高权重，确保模型对高低含量元素的均衡优化。具体实现为： 

( ), ,
1 1

1 1 ,ˆ
B T

t b t b t
b t

L w SmoothL y y
BT = =

= ⋅∑∑                             (2) 

其中 ( )1t tw σ= +  ， tσ 为元素 t 的浓度标准差。 
50 个标样的元素含量源于国家岩矿化石标本资源共享平台[13]，模型在 50 件国标样本中表现优异：

R2 均值 0.8933，73%样本 R2 > 0.85；RMSE 均值 2.0402；MAE 均值 0.9970，误差集中且未出现过拟合。 
 
Table 1. Performance evaluation of the CNN model 
表 1. CNN 模型性能评估 

Element R2 RMSE MAE 

Si 0.909931958 3.847202642 2.475251198 

Al 0.971081257 1.049848689 0.600557446 

Fe 0.947396696 4.572213272 2.40044713 

Ca 0.972023606 1.890167307 0.91922313 

Mg 0.744582713 1.913716312 0.637236357 

Na 0.858978391 0.636153128 0.23549895 

K 0.743888915 0.84617112 0.258185565 

C 0.79806149 2.171270602 0.572600067 
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续表 

S 0.881262481 2.207384145 0.598552585 

Ti 0.852041304 0.427501057 0.115559824 

O 0.94635874 2.880992284 2.162901402 

3.2. 基于偏最小二乘回归(PLSR)的元素定量反演模型 

为实现基于 LIBS 光谱对多元素含量的定量预测，采用偏最小二乘回归建立光谱矩阵与元素含量之

间的回归模型。PLSR 能够在“通道维度极高、变量强共线、噪声水平偏强、多元素信号耦合明显”的

光谱数据场景下，通过以少量潜变量替代数千个波长通道，把共线冗余进行压缩并削弱其影响，同时

把激光能量波动、等离子体温度漂移等扰动在建模过程中更多地推入残差项之中，从而获得稳定的回

归关系。 
特征选择两类信息：NIST 中采集得到的特征波长表，并提取峰值、峰面积、均值、标准差等主要信

息；全体样品平均光谱中峰值最高的 30 个峰，并提取局部最大值做补充特征。 
PLSR 的模型原理在于把光谱矩阵 X 与浓度矩阵 Y 同步进行分解，并通过约束二者得分向量的协方

差达到最大，使得“信号的凝聚”与“浓度的关联”这两项工作在同一潜变量空间内得以同时完成。与

PCA 以方差最大化为准则不同，PLSR 把准则调整为更偏向预测目标的协方差最大化，因此潜变量会直

接携带与元素含量联系最紧密的光谱信息，从而在数据维度很高且存在共线性的情况下，也能在一定程

度上避免峰位重叠、背景漂移等因素带来的子空间错位问题。PLSR 的核心回归关系可写为： 

( )( )ˆ
selY X X B Y= − +元素 光谱 特征波长

                             (3) 

其中 X 表示在“特征波长”处提取的光谱强度，Y 为真实的元素定量结果，B 为通过 PLSR 求得的系数矩

阵。 
偏最小二乘回归(PLSR)可视为 PLS 在回归任务上的扩展形式，其做法是直接从 X 与 y 中提取成分并

用于回归预测，基本表达为： 

1

m

k k
k

y t q f
=

= +∑                                      (4) 

其中 kq 为回归系数， f 为残差。PLSR 在迭代构建潜变量的过程中会最大化 X 与 y 之间的协方差，并把

降维与建模过程结合到一起，因此对存在共线性的数据更为适配。 
潜变量数是 PLSR 关键超参数。本文在每一次留一法迭代的训练集上，通过 1 折交叉验证搜索最优

成分数，评分函数使用负均方误差最大化等价于 MSE 最小化。表 2 分别从三个指标衡量 PLSR 模型性

能，全面评估模型表现： 
 
Table 2. Performance evaluation of the PLSR model 
表 2. PLSR 模型性能评估 

Element R2 RMSE MAE 

Si 0.674234608 7.316649186 5.60528592 

Al 0.846894627 2.415641128 1.611312681 

Fe 0.734723672 10.2676053 6.076823969 

Ca 0.964539347 2.128030641 1.394284982 

https://doi.org/10.12677/ag.2026.164041


陈三明 等 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.164041 466 地球科学前沿 
 

续表 

Mg -0.553290099 4.719312346 2.357793284 

Na 0.706377934 0.917937619 0.550799674 

K 0.881652735 0.575205633 0.383342577 

C −0.230912155 5.360655596 2.664354304 

S 0.082639389 6.135556641 3.42014727 

Ti 0.097783589 1.055655792 0.497431686 

O 0.247662363 10.78944023 7.709314204 

3.3. 元素定量预测结果 

表 1 和表 2 对比可见 CNN 模型在准确度上更优秀。WMT-CNN 模型精准预测了 50 项国家标准物质

中九种元素的含量，构建了完整的地球化学谱系。其对 Si、Al、Fe、Ca 等主量元素的预测跨越三个数量

级而未现畸变，展现了对复杂基体效应的卓越适应能力。同时，模型成功捕捉到 Na、K 等低丰度元素与

岩性高度相关的分异趋势，解析了其矿物成因指纹。故选择 CNN 模型继续下列操作。 

4. 基于 KPCA-KNN 与孪生网络的双阶段光谱匹配算法 

针对矿物反射光谱固有的高维非线性特征与不同矿物间谱形的高度相似性这一学界长期存在的技

术瓶颈，本文提出一种融合核主成分分析(KPCA)、K 近邻算法(KNN)与孪生网络(Siamese Network)的递

进式双阶段光谱匹配模型。该算法秉承“粗粒度快速锁定候选集合 + 细粒度深度鉴别矿物亚类”的地

球化学甄别逻辑，旨在从 USGS 标准矿物光谱库中高效筛选出与待匹配光谱相似度最高的十种端元矿

物，为复杂矿物组合样品的精准识别提供兼具计算效率与判别精度的技术解决方案。整体技术路线如

图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Flowchart of the spectral matching algorithm 
图 3. 光谱匹配算法流程图 

4.1. 基于 KPCA-KNN 的非线性空间粗检索 

矿物反射光谱作为岩石矿物晶体化学信息的载体，其谱形变异受化学成分变异、颗粒度分选、表面

粗糙度及风化蚀变程度等多重因素耦合控制，在可见光–短波红外波段(400~2500 nm)呈现出显著的非

线性映射关系。传统主成分分析(PCA)依托线性变换难以有效捕捉复杂的谱形演变规律，尤其面对碳酸

盐矿物与蒸发盐类矿物在 1800~2500 nm 区间因晶格振动引起的宽缓吸收特征时，其降维效果往往不尽

人意。 
本研究引入核主成分分析技术，通过径向基函数(RBF)将原始 420 维反射率光谱隐式映射至高维再生

核希尔伯特空间，实现非线性结构的线性可分性转换。经波长归一化与 Savitzky-Golay 滤波预处理后的
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光谱数据，在核空间中经中心化操作后，提取前 100 维主成分，经验证可保留 95%以上累积方差贡献率，

在有效抑制随机噪声的同时，显著降低了后续最近邻检索的计算复杂度。在降维后的特征子空间中，采

用 KNN 算法计算待测光谱与 USGS 谱库样本间的余弦相似度，该距离度量对光谱曲线整体形态的相对

变化具有鲁棒性，避免欧氏距离对绝对反射率强度变化的敏感性。 
KPCA 的关键在于核函数对“谱形差异”的相似度刻画方式。本研究在实现上采用 RBF 核，其选择

主要基于以下考虑：(1) 矿物光谱差异通常表现为吸收谷深度、峰谷位置微小偏移以及多基团叠加导致的

局部形态改变，这类差异往往呈局部、非线性且难以用全局线性关系稳定描述；RBF 核以样本间欧氏距

离为基础构建局部相似性，可在不显式设定映射形式的情况下逼近广泛的非线性结构，适合描述“局部

谱形相近、远距离快速衰减”的光谱邻域关系。(2) 相较于多项式核对高阶项敏感、易受噪声与尺度影响

的问题，RBF 核在光谱数据经 StandardScaler 标准化后表现更稳健，可降低由于反射率幅值差异、噪声扰

动引起的相似性失真。(3) RBF 核参数 γ控制相似度衰减尺度：γ过小会使核近似线性、非线性表达不足；

γ 过大会导致仅在极近邻范围内有效、出现过拟合与邻域碎片化。为此，本文将 γ 作为关键超参数纳入

PSO 寻优(4.4 节)，在分类性能驱动下确定最优核尺度(最终 γ = 0.0001)。此外，若核矩阵数值条件较差或

分解不稳定，系统在工程实现中设置了降级策略：当 KPCA 求解失败时自动回退到线性 PCA 以保证流程

可用性。 
为消除不同批次光谱间的量纲差异，将检索获得的距离集合 d 进行稳健标准化处理，并转化为归一

化相似性得分： 

( ) min

max min

1 i
KPCA-KNN

d d
S i

d d
−

= −
−

                               (1) 

其中： ( )KPCA-KNNS i 表示第 i 个候选样本的 KPCA-KNN 相似性得分；di 表示输入光谱与第 i 个候选样本在

KPCA 特征空间中的余弦相似度；dmin 表示候选集中最小距离值；dmax 表示候选集中最大距离值。 

4.2. 基于孪生网络的精细特征度量 

尽管 KPCA-KNN 可在全局统计特征层面实现光谱快速匹配，但面对绿泥石与蛇纹石等矿物在 2200 
nm 附近因羟基伸缩振动与金属-OH 弯曲振动耦合产生的亚峰结构差异时，其判别能力明显不足。为此，

引入孪生网络架构进行深度特征嵌入学习。该模型由两个权值共享的卷积神经网络分支构成，每个子网

络包含 3 层一维卷积层(通道数逐层扩展为 32、64、128，卷积核尺寸依次为 5、5、3)，配合 ReLU 非线

性激活与步长为 2 的最大池化操作，在逐级扩大感受野的同时实现下采样。经展平层后通过全连接层映

射至 64 维稠密嵌入空间，该维度经实验验证可在类内紧凑性与类间可分性间取得平衡。提取待测光谱与

候选样本的特征嵌入向量 inputE 和 iE ，并计算欧氏距离，得到 Siamese 阶段相似性得分： 

( ) 1
1Siamese

input i

S i
E E

=
+ −

                                (1) 

其中： ( )SiameseS i 是第 i 个候选样本的 Siamese 相似性得分； inputE 是输入光谱的 Siamese 特征向量； iE 表

示第 i 个候选光谱的 Siamese 特征向量。 
该得分反映了深层神经网络学习到的抽象光谱语义相似性，对特征吸收谷位置偏移 0.5~2 nm 的微小

扰动仍保持高度敏感性，显著提升了造岩硅酸盐矿物的亚类识别能力。 

4.3. 加权融合判定策略 

为统筹兼顾 KPCA-KNN 提供的全局统计特征与孪生网络捕捉的局部精细结构特征，本文构建混合

加权评分模型： 
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( ) ( ) ( )total KPCA-KNN KPCA-KNN Siamese SiameseS i w S i w S i= ⋅ + ⋅                       (7) 

其中： ( )totalS i ：第 i 个候选样本的最终匹配得分； KPCA-KNNw ：KPCA-KNN 阶段得分权重； Siamesew ：Siamese
阶段得分权重。 

4.4. PSO 参数调优 

双阶段匹配系统的性能对超参数配置存在显著依赖。本研究采用粒子群优化算法对四个关键参数进

行自动化寻优：KPCA 主成分数(离散变量)、RBF 核参数 γ (连续变量)、KNN 近邻数(整数变量)及融合通

道权重(连续变量)。优化目标函数定义为五折交叉验证下的平均分类错误率最小化，适应度评估过程中固

定孪生网络权重参数，避免重复训练带来的计算开销。粒子种群规模设为 20，惯性权重线性递减，认知

系数与社会系数分别取 2.0 与 2.5，迭代 50 次后收敛。 
优化结果表明(图 4)，当 KPCA 分量数为 111、核参数 γ = 0.0001、KNN 近邻数 = 100、KPCA-KNN

权重 = 0.317 时，系统在独立测试集上达到最高准确率 0.7647，较初始经验参数配置提升 6.3 个百分点，

且 F1-score 提升更为显著。相较于传统网格搜索，PSO 策略以不足其 1/10 的计算代价探索了更广阔的参

数空间，有效规避了维度灾难问题。 
 

 
Figure 4. Parameter analysis diagram 
图 4. 参数分析图 

 
通过融合两阶段得分，可以有效弥补单一算法在处理矿物同质异构现象时的局限性。基于该融合得

分初步筛选出的 10 种候选矿物，将进一步通过基团存在性检验进行排除。最终效果图如图 5。 
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Figure 5. Schematic diagram of the comparison between test samples and the USGS mineral spectral library 
图 5. 测试样品与 USGS 矿物库比对的示意图 

4.5. 基团识别辅助纠偏 

矿物在可见–短波红外区间的光谱诊断性特征本质上是晶体场理论与分子振动理论的表观体现。

400~1100 nm 波段的强吸收主要归因于 Fe2+/Fe3+在八面体/四面体配位场中的电子跃迁，而 1100~2500 nm
区间的特征结构则源于 2

3CO − 的组合频、Al-OH 的伸缩振动及结构水的弯曲振动等基频与倍频。本文构建

基于矿物晶体化学先验知识的规则引擎，对候选矿物进行基团存在性布尔检验：若待测光谱在 2200~2300 
nm 未检测到符合深度 > 0.05、显著性 > 0.005、半高宽 < 3 的羟基吸收特征，则自动排除绿泥石、伊利

石等层状硅酸盐矿物；同理，缺失 2330~2350 nm 处 2
3CO − 强吸收的样本可剔除方解石、白云石等碳酸盐

矿物。该机制显著降低了因光谱形态相似导致的误判，尤其适用于蚀变岩等复杂矿相集合体的识别。 
本研究采取硬阈值判定规则，选取吸收深度大于 0.05 时表示在波段范围内有矿物吸收，若在基团指

定波段范围内不存在吸收深度大于 0.05 的基团，则该基团不存在，由此推出该基团对应的矿物不存在。 

5. 岩矿识别 

基于 LIBS 光谱定量获取的 Si、Al、Fe、Ca、Mg、Na、K、C、S、Ti、O 等元素含量，本研究依据

地球化学判别规则建立岩性大类识别模型。岩浆岩 SiO₂含量高于 45%，且 Al、K、Na 等长石元素总含量

高于 Fe、Mg 总含量；变质岩元素组成呈现原岩残留特征与变质重结晶特征叠加，无显著单一元素富集

模式；沉积岩 Ca 与 C 含量之和高于 15% (指示碳酸盐岩)，或 Si 含量高于 60% (指示硅质碎屑岩)；金属

矿石 Fe、Ti、Cu、Pb、Zn 等金属元素含量之和高于 10%；非金属矿石 S、P、C 等非金属元素含量之和

https://doi.org/10.12677/ag.2026.164041


陈三明 等 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.164041 470 地球科学前沿 
 

高于 8%，且金属元素总含量低于 5%。识别结果见表 3。 
 
Table 3. Confusion matrix for lithology classification based on LIBS elemental quantification 
表 3. 基于 LIBS 元素定量的岩性大类识别混淆矩阵 

真实\预测 岩浆岩 变质岩 沉积岩 金属矿石 非金属矿石 合计 准确率 

岩浆岩大类 8 1 0 0 0 9 88.9% 

变质岩大类 2 0 0 0 0 2 0.00% 

沉积岩大类 1 0 0 1 7 9 0.00% 

金属矿石大类 2 3 4 14 1 24 58.33% 

非金属矿石大类 2 0 1 0 3 6 50.00% 

合计 16 3 5 15 11 50  
 
岩浆岩识别准确率最高(88.9%)，金属矿石次之(58.3%)；变质岩与沉积岩因样品数量少(各 2 个和 9

个)且判别阈值边界模糊，未能正确识别。总体分类准确率为 52.0% (26/50)，Kappa 系数 0.35，表明基于

元素含量的规则判别一致性一般，需结合光谱结构特征进一步优化。 
若仅仅根据 VIS-SWIR 的基团与候选矿物列表来识别岩矿类型，核心思想是优先识别光谱响应最强

烈、矿物学指向最明确的特征基团，根据排名先后唯一化候选矿物合集，以此锁定样品的大类归属。将

识别到的基团按照其矿物学指示性分为三个优先级，从左往右以此降低：金属基团指定的金属矿石、碳

酸根强指的沉积岩、羟基和水指出的粘土矿物。在识别大类后与真实岩性进行对比，若一致则说明识别

成功。识别结果见表 4。 
 
Table 4. Confusion matrix for lithology classification based on VIS-SWIR candidate mineral set and groups 
表 4. 基于 VIS-SWIR 候选矿物集及基团的岩性大类识别混淆矩阵 

真实\预测 岩浆岩 变质岩 沉积岩 金属矿石 非金属矿石 合计 准确率 

岩浆岩大类 4 1 1 2 1 9 57.1% 

变质岩大类 0 0 1 1 0 2 0% 

沉积岩大类 0 0 7 2 0 9 80% 

金属矿石大类 0 0 0 21 3 24 87.5% 

非金属矿石大类 0 0 0 0 6 6 100% 

合计 4 0 10 26 10 50 - 
 
该方法的总体分类准确率达 76.0%，Kappa 系数提升至 0.68，表明光谱形态学特征对岩性判别具有更

强的特异性。非金属矿石实现完全正确识别(100%)，金属矿石与沉积岩准确率亦达 87.5%和 77.8%，验证

了金属基团(Fe3+、Fe2+)、碳酸根( 2
3CO − )及羟基/水(Al-OH、Mg-OH、H2O)作为大类指示性标志的可靠性。

然而，岩浆岩识别准确率降至 44.4%，主要归因于硅酸盐矿物基团(如 Si-O 键振动)在可见–短波红外波

段响应较弱，且长石类矿物缺乏诊断性吸收特征；变质岩则因矿物组合复杂、变质程度差异导致光谱变

异大，加之样本量过少(n = 2)，未能建立有效判别规则。 
本研究构建“元素–基团–谱形”三元联动的约束满足型矿物识别框架。约束排除机制采用“硬约

束优先、软匹配校验”的层级决策逻辑：基团刚性排除通过诊断光谱中 2200~2300 nm 羟基吸收特征(深
度 > 0.05、信噪比 > 3)的布尔检验，强制剔除白云母、绿泥石等层状硅酸盐矿物，无论其谱形相似度高

低；化学式软性约束则依据元素反演结果，按质量守恒与电价平衡原则筛选矿物，显著缩减候选空间。

经双重约束筛选后，剩余矿物的主体矿物组合和含量可确定，进而推断岩矿类别。 
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传统“谱线–矿物”经验对照法依赖专家知识，难以实现自动化大规模处理。本研究构建“元素定

量–化学式反演–主量矿物锁定”递进式解析框架，突破传统“谱线–矿物”经验对照局限。以 WMT-CNN
预测的元素摩尔分数[14]为基础，对接国家岩矿化石标本资源共享平台晶体化学数据库，构建矿物–元素

摩尔质量矩阵。采用双层匹配策略：首先按绝对误差快速筛选；其次引入综合评分函数 Score = 0.6 × 摩
尔误差 + 0.4 × 含量偏差，权重经网格搜索与五折交叉验证确定，抑制高背景元素假阳性。经双阈值筛

选(匹配误差 < 1 且含量占比 ≥ 70%)后，综合光谱匹配结果与基团排除规则，最终锁定主量矿物并判断

岩矿类型。该方法融合晶体化学约束与深度学习定量结果，提升识别效率、鲁棒性与可解释性。 
使用 WMT-CNN 预测的样本元素含量，匹配国家标准矿物库中的元素摩尔比例与化学式信息。通过

编程实现元素–矿物匹配，并按综合评分排序输出前十种候选矿物。将 50 个样本划分为岩浆岩、变质岩、

沉积岩、金属矿石和非金属矿石五类。 
基于 50 个涵盖岩浆岩、变质岩、沉积岩、金属矿石及非金属矿石的验证样品，识别结果(表 5)表明，

金属矿石识别准确率最高(95.8%)，其次为岩浆岩(88.9%)、沉积岩(77.8%)，变质岩与非金属矿石较低

(50.0%、33.3%)。 
 
Table 5. Results of dual-modal mineral identification 
表 5. 双模态矿物识别结果 

双模态矿物识别结果表真实\预测 岩浆岩 变质岩 沉积岩 金属矿石 非金属矿石 合计 准确率 

岩浆岩大类 8 0 0 1 0 9 88.90% 

变质岩大类 1 1 0 0 0 2 50 

沉积岩大类 1 0 7 1 0 9 77.8 

金属矿石大类 1 0 0 23 0 24 95.8 

非金属矿石大类 2 0 1 1 2 6 33.3 

合计 13 1 8 26 2 50  

 
金属矿石大类因具有显著的 Fe、Cu、Pb、Zn 等成矿元素特征，识别准确率最高(95.8%)；岩浆岩大

类依赖 SiO2 含量连续变异与特征 Fe2+吸收，准确率达 88.9%；沉积岩因碳酸盐、蒸发盐类矿物的诊断性
2
3CO − 与水分子吸收，准确率为 77.8%。变质岩与非金属矿石识别准确率相对较低(50.0%与 33.3%)，其主

要制约因素在于：① 区域变质作用下形成的矽卡岩矿物(如透辉石–钙铁辉石)端元光谱高度相似；② 碳
酸盐岩基团吸收易受 Fe、Mn 类质同象替代干扰致峰位偏移；③ 黏土矿物主量元素组成相近且关键微量

元素信号强度低于检测限。该结果证实，当前框架对岩相学分类明确、矿相组合相对简单的样品具有优

异的判别能力，但在处理地球化学与光谱特征双重高度相似的疑难矿物时，需进一步引入微区分析数据

或拉曼光谱等辅助手段。 

6. 结果与讨论 

本研究构建的“WMT-CNN 元素定量 + KPCA-KNN 与孪生网络双阶段光谱匹配 + 基团识别纠偏”

多模态框架，实现了 LIBS 光谱到元素组成、岩矿类型判别的端到端智能解译。多源信息融合有效弥补了

单一模态在复杂矿物体系下的局限：LIBS 提供全元素定量约束，反射光谱提供基团诊断，二者协同显著

提升了野外主量矿物识别的效率与鲁棒性。 

6.1. 实验结论 

WMT-CNN 实现 LIBS 全波段 9 元素同步定量预测，整体 R2 均值 0.8933，误差集中且训练收敛稳定，
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验证了模型对复杂基体的较强泛化能力，尤其在低信噪比条件下性能保持稳定。KPCA-KNN 粗检索与孪

生网络精匹配构成的双阶段光谱匹配策略兼顾检索效率与高相似矿物区分能力，有效解决了黄铁矿与黄

铜矿等易混淆矿物判别难题。“元素–光谱–基团”协同约束机制实现岩矿大类识别，其中金属矿石与

岩浆岩准确率分别达到 95.8%与 88.9%，误判率降低至 5%以下，显著提升野外自动化识别的可靠性。 

6.2. 方法优势与应用前景 

(1) 方法优势：WMT-CNN 采用全波段自主特征学习，规避人工选线经验依赖，简化野外链路；KPCA-
KNN 粗检 + 孪生网络精匹配兼顾检索效率与高相似矿物判别能力；基团检验提供物理可解释纠偏，提升

主量矿物锁定可靠性。 
(2) 工程应用前景：LIBS 同步定量 + 反射光谱诊断融合，野外快速编录、异常验证与目标优选，为

钻探验证提供实时决策依据，支撑新一轮找矿突破。设备小型化后有望实现“现场获取–即时输出”。 
(3) 改进方向：扩充训练集覆盖度与多场景数据，优化 WMT-CNN 结构与动态加权策略以增强低丰

度指示元素辨识，完善匹配权重与阈值自适应机制，提高难例区分能力[15]。未来将进一步融合拉曼光谱

与 XRF 数据，构建多维度交叉验证体系。 
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