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基于改进 ConvNeXt 网络的矿物图像智能识别
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摘要：矿物识别是地质研究的重要工作，但是如何准确识别矿物仍然是一项重要的挑战。针对矿物形态特征，提出了一种利用迁

移学习策略并引入通道注意力的改进 ConvNeXt 网络矿物图像智能识别模型。首先，利用 ImageNet 数据集上已预训练的

ConvNeXt 网络模型，运用迁移学习的方式，加载到矿物识别模型中；其次，在 ConvNeXt 网络的基础上，以 ConvNeXt 块之后与

注意力机制相结合的方式，进一步提升其特征融合能力；最后，以 26 类矿物的矿石图像为研究对象，总计 34576 张图像，以

6∶2∶2 比 例 划 分 训 练 集 、 验 证 集 与 测 试 集 ， 模 型 在 实 验 训 练 过 程 中 与 VGG19、GoogLeNet、ResNet50、ResNeXt50 和

ConvNeXt 网络相比，收敛速度明显加快。实验结果表明，矿物智能识别模型在准确率、精确率和召回率上分别达到 98.58%、

98.62% 和 98.73%，而消融实验证明本文提出的优化方法有助于提升模型性能，同时，通过对不同模型矿物图像特征图的可视化

对比分析，验证了本文提出的矿物识别模型对于矿物特征的准确提取，进一步证明了模型的有效性，提高了矿物识别的准确率。
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Abstract: Mineral  identification  is  a  critical  task  in  geological  research,  yet  accurately  identifying  minerals  remains  a  significant
challenge.  This  study  proposes  an  intelligent  mineral  image  recognition  model  based  on  an  improved  ConvNeXt  network,  which
utilizes  transfer  learning  strategies  and  incorporates  channel  attention  mechanisms  to  address  the  morphological  characteristics  of
minerals.Firstly,  the  ConvNeXt  network  model  pre-trained  on  the  ImageNet  dataset  is  employed  and  integrated  into  the  mineral
recognition model through transfer learning. Secondly, based on the ConvNeXt network, the model enhances feature fusion capabilities
by  combining  the  ConvNeXt  blocks  with  attention  mechanisms.  Finally,  a  dataset  comprising  34576  ore  images  of  26  mineral
categories is used, divided into training, validation, and test sets in a 6∶2∶2 ratio. During experimental training, the proposed model
demonstrates  a  significantly  faster  convergence  compared  to  VGG19,  GoogLeNet,  ResNet50,  ResNeXt50,  and  the  ConvNeXt
networks.Experimental  results  indicate  that  the  intelligent  mineral  recognition  model  achieves  an  accuracy,  precision,  and  recall  of
98.58%,  98.62%,  and  98.73%,  respectively.  Ablation  experiments  confirm  that  the  optimization  methods  proposed  in  this  study
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enhance  model  performance.  Additionally,  comparative  visual  analysis  of  feature  maps  from  different  models  substantiates  that  the
proposed  mineral  recognition  model  accurately  extracts  mineral  features,  further  validating  the  model's  effectiveness  and  improving
mineral identification accuracy.
Key words: mineral image; ConvNeXt; transfer learning; attention mechanism; mineral recognition

矿物识别是采矿工程、地质学等相关学科研究

的基础。国内目前主要的矿物识别方法是依据人工

经验，通常是依据其颜色、硬度和透明度，同时结合

结晶习性、解理、断口等物理特征判断矿物种类（赵

明，2010）。这对于从事矿物识别及相关工作人员的

专业知识与经验要求较高，而且对矿石识别的准确

度较低，难以大规模应用于实际场景。近年来，为了

提高矿石识别效率及解决识别准确度低的问题，以

机器学习为代表的矿物智能识别成为了研究的热点

(周永章等，2018；郭艳军等，2020；郝慧珍等，2021）。
常规的矿物识别方法主要是依据矿物的属性，

如外表形态、物理性质、化学成分等属性特征及相应

的组合，使用能量散射光谱（EDS）(El Haddad et al.,
2019)、电子探针 (Tsuji et al., 2010)、激光诱导击穿光

谱（LIBS）(Khajehzadeh et al., 2016)、显微光学观察

(Maitre et al., 2019)、光谱分析 (张旭等，2020)等方法

实现矿物与岩石的识别。这些方法虽然准确率较

高，但是需要用到专业仪器，过程复杂，整体效率偏低。

近年来，深度学习在矿物识别领域取得了良好

效果（Trejbal et al., 2020；许振浩等，2021；周永章等，

2021）。Baykan et al.（2010）利用多层感知机（MLP，
Multilayer Perceptron）识别石英、白云母、黑云母等

矿物。Izadi et al.（2013）利用两层神经网络，成功识

别 1 4 种矿物。徐述腾等 （ 2 0 1 8 ）设计了 Une t
模型，建立对矿石矿物镜下照片的智能识别。Liu et
al. （2019）基于深度学习和迁移学习算法，以 12 种岩

石矿物为研究对象，建立了岩石矿物识别模型。彭

伟航等（2019）基于改进 InceptionV3 模型对常见的

16 类矿物进行图像识别，准确率达到 86%。李明超

等（2020）基于迁移学习的方法与深度学习模型，根

据 19 类矿物的颜色与纹理特征，建立了矿物图像识

别耦合模型，并搭建矿物识别应用系统。刘艳鹏等

（2020）利用卷积神经网络进行成矿预测。王李管等

（2020）利用预训练的卷积神经网络对黑钨矿图像进

行迁移学习实验，对黑钨原矿石的识别准确率达到

99.6%。Liu et al.（2021）结合模型深度、模型结构和

数据集大小，建立了小型矿石图像分类的深度学习

模型。Zhou et al.（2022）在 MobileNet网络的基础上，

利用迁移学习与 SENet 机制相结合的方式，使矿石

分类的准确率达到 96%。通过上述文献不难看出，

基于深度学习的矿物识别可以较好地解决传统方法

中效率偏低的问题，并且准确率有所提高，但仍存在

矿物识别种类较少，同时矿物形态特征发生变化时，

已有的深度学习模型难以准确提取特征，以致于泛

化能力不强的问题。

针对现有问题，本文以 26类矿物的矿石图像作为

研究对象，提出了一种基于改进的 ConvNeX t
网络的矿物智能识别模型，通过利用迁移学习策略，

引入超强通道注意力机制，在加强矿物特征提取的

同时，进一步提高特征之间的融合，以及矿物识别准

确率与模型的泛化性，从而实现对不同矿物的高效

准确识别。 

1　基本概念

h×w×dim × ×

h×w×dim

224×224×3

56×56×96

7×7×768

在计算机视觉中，卷积神经网络凭借其对图像

特征的快速提取与识别物体准确率高一直占据着重

要地位。ConvNeXt 网络是 2022 年由 Facebook
团队提出的纯卷积神经网络架构模型（Liu et al.,
2022）。对于 ConvNeXt 网络，根据模型计算复杂度

的不同，共有 4 个（T/S/B/L）版本。本文综合考虑矿

物的类别与数据集的大小，选取了 ConvNeXt-T
版本。在 ConvNeXt-T 网络中，主要是由 ConvNeXt
块构成。对于 ConvNeXt 块，其输入特征图为

 （高度    宽度    特征图的通道深度），经过

深度可分离卷积 (DepthwiseConv2D）及层标准化

（Layer Normalization），对多个特征通道进行融合，之

后经过普通卷积（Conv2D）等操作，对特征图进行一

系列升维与降维处理，使其输出特征图为   ，

具体变化过程如图 1 所示。对于整个 ConvNeXt-
T 网络结构，首先输入大小为   （即高度与

宽度大小为 224，通道数为 3）的图像，经过第一次卷

积操作后特征图变为    ；其次，经过一系列

ConvNeXt 块同时结合下采样（Downsample）操作，特

征图变为    ,最后，经全局平均池化（Global
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Avg Pooling）、层标准化与全连接（Linear）等操作后，

特征图输出大小为 1000。具体结构如表 1所示。 

2　模型构建
 

2.1　迁移学习

理论上，深度学习可以提取图像中不同层次的

特征，表征物体之间的细微差别。然而，这需要以足

够多且高质量的已标注数据集为前提，进而训练得

出已建立网络模型中的巨量参数。在实际应用场景

中，研究对象（如矿物图像领域）往往没有建立大量

带标签的数据集，通常会采用迁移学习的方式来解

决（Zamir et al., 2018）。目的主要是实现模型之间的

参数共享与相应的特征迁移，提高其泛化能力，同时

减少训练成本。

考虑到研究的矿物对象种类及数据集大小，本

文通过迁移学习的方式，实现 ConvNeXt 原模型与-

矿物识别模型之间参数共享，以降低其训练成本，提

高矿物智能识别模型的泛化性。①利用原有的

ConvNeXt 网络对 ImageNet-1k 数据集进行预训练，

得到 ConvNeXt 网络预训练模型与对应的模型权重

文件；②通过微调的方式，删除上述预训练模型中原

有的全连接层，并设计适合矿物研究对象的全连接

层，从而适合本文研究的矿物识别领域；③基于迁移

学习的方式，将以矿物种类的数量为标准而设计的

全连接层与 ConvNeXt 模型相结合，以共享参数信

息与特征权重，从而重新训练模型参数，加快训练

速度。 

2.2　超强通道注意力模块（ECA-Net）

C×H×W

现有研究表明，将注意力机制添加到已有的卷

积神经网络框架或模型中可以提高其性能。比如，

SENet 通过对特征图中的通道维度进行信息权重分

配，在 ImageNet 数据集上降低了 0.4%~1.8% 的错误

率（Hu et al., 2018）；SKNet 采用自适应的注意力编码

机制，与 ResNeXt50 相比降低了 1.44% 的错误率（Li
et al., 2019）；CBAM 提出了通道与空间融合的注意

力机制，较 ResNet50 降低了 1.9% 的错误率（Woo et
al., 2018）。在复杂的环境变化下，矿物的特征发

现多样化 ，本文在 Con vNeX t 网络基础上 ，在

C o n vN eX t 块之后加入超强通道注意力机制

ECA（Efficient Channel Attention）（Wang et al.,
2020），加强了对矿物特征的提取。其主要流程为：

首先，输入矿物图像特征图大小为   ；在此基

础上，进行 GAP（全局平均池化）操作以减少模型参

数量；其次，使用一维卷积（大小为 k）获取矿物图像

特征在每个空间通道的权重，其中，k 表示局部通道

交互的覆盖率，同时利用 Sigmoid 进行对应权重的归

 

表 1    ConvNeXt-T 结构

Table 1    Structure diagram of ConvNeXt-T

层名 输入 ConvNeXt-T 输出

conv1 224×224×3
4×4,96,stride4

Layer Norm
56×56×96

conv2_x 56×56×96

[
d7×7,96
1×1,384
1×1,96

]
×3 56×56×96

conv3_x 56×56×96

[ d7×7,192
1×1,768
1×1,192

]
×3

Downsample

28×28×192

conv4_x 28×28×192

[ d7×7,384
1×1,1536
1×1,384

]
×9

Downsample

14×14×384

conv5_x 14×14×384

[ d7×7,768
1×1,3072
1×1,768

]
×3

Downsample

7×7×768

7×7×768
Global Avg PoolingLayer

NormalizationLinear
1000

 

Depthwise Conv2D

k7, s1, p3

Conv2D

k1, s1

Conv2D

k1, s1

Layer norm

Layer scale

Drop path

h×w×dim

h×w×4dim

h×w×dim

h×w×dim

GELU

图 1    ConvNeXt块

Fig. 1    ConvNeXt Block
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一化；最后，将已生成的各个通道权重与输入特征图

相加权，进而得到矿物图像特征权重。超强通道注

意力（ECA）模块如图 2所示。

Wk

Wk

Wk

对于整个 ECA 模块来讲，主要是用   来表示学

习到的通道注意力，其中，   涉及 K×C 个参数，并且

 避免了不同通道的完全独立：
w1,1 · · · w1,k 0 0 · · · · · · 0
0 w2,2 · · · w2,k+1 0 · · · · · · 0
...

...
...

...
. . .

...
...

...
0 · · · 0 0 · · · wC,C−k+1 · · · wC,C


（1）

其中，ECA 模块主要的部分是：利用卷积核大小

为 k 的一维卷积实现每个通道之间的信息交互，从

而生成每个通道对应的权重：

w = σ (C1Dk(y)) （2）

σ其中，CID 为一维卷积，    为 Sigmoid 函数。因

此，ECA 在保证了模型性能的同时，提高了模型效

率（降低了模型复杂度）。 

2.3　矿物智能识别模型

针对矿物图像识别困难及准确率较低的缺陷，

本文在原有 ConvNeXt 网络的基础上，利用迁移学习

策略与引入 ECA 模块，构建矿物智能识别网络模

型，名称为 ECA-ConvNeXt 网络模型。具体来讲，主

要是利用在 ImageNet 已经预训练的 ConvNeXt 模
型，经过一定处理后，通过迁移学习加载到矿物识别

模型框架内，而在现有 ConvNeXt 网络的基础上，为

了实现矿物图像特征之间的融合 ，在每一个

ConvNeXt 块后（即在 conv_2,3,4,5 后），都添加一个

ECA 模块，实现了矿物图像局部跨通道交互融合的

目的，最后经全局平均池化等操作，实现了对于矿物

的识别。最终，本文构建的 ECA-ConvNeXt 网络模

型，以不同种类矿物的矿石图像数据为研究对象，进

行一系列实验后，矿物识别准确率及模型性能与现

有主流网络相比都有较大提升。矿物智能识别模型

整体结构如图 3所示。 

3　实验过程
 

3.1　矿物图像数据采集

本文选取常见的 26 类矿物作为研究对象，包括

斑铜矿、辰砂、赤铁矿、磁黄铁矿、磁铁矿、毒砂、方

解石、方铅矿、橄榄石、铬铁矿、黑钨矿、褐铁矿、黄

铁矿、黄铜矿、辉钼矿、辉锑矿、辉铜矿、孔雀石、蓝

铜矿、铝土矿、软锰矿、闪锌矿、石英、铁钼矿、雄

黄、萤石。

由于矿物种类不同，而且同类矿物产地来源也

有所不同。不同的矿物经采集、运输等过程，不可避

免地会沾染灰尘等，影响矿物图像的清晰度，以致于

影响模型的精度。因此，首先对 26 类矿物的矿石进

行水洗、晾晒等操作，将已经处理过的矿物的矿石样

本放置于实验平台之上，然后使用佳能单反相机从

不同的方向拍摄，拍摄距离约 30 cm，其部分矿物的

矿石样本图像如图版Ⅰ所示。 

3.2　矿物图像数据增强

在深度学习中，是否有充足的数据样本是保证

训练模型效果优劣与泛化能力强弱的基础。但是在

实际应用中，往往没有建立统一的大型数据集。为

了解决因数据集的不足造成识别准确率低等问题，

通常采用数据增强的方式提升模型的效果。针对本

文中不同矿物矿石图像的特点，对其进行图像裁剪、

旋转，图像亮度调整和随机添加噪声操作。对于这

些数据增强方法操作后，每类矿物的矿石图像原始

数量和增强后的数量如表 2 所示，按照序列号进行

排序，共计 34576张图片。 

3.3　实验方法与环境配置

（1）实验设计

在对矿物识别模型实验之前，需将矿物图片按

6∶2∶2 的比例划分为矿物训练集、矿物验证集与

矿物测试集。其中，矿物训练集中的图片用于训练

本文构建模型中的未知参数，验证集目的是为了验

证模型训练的结果，而其测试集用于检验矿物识别

模型的效果。根据本文矿物数据集的大小，设置

batch size 大小为 32，初始学习率为 0.001，迭代

200次，采用交叉熵函数作为模型的损失函数。

 

C GAP

H

W

Cσ

k=5

自适应卷积核大小:

k=ψ(C)

: 逐元素乘积

χ~

H

W

图 2    超强通道注意力（ECA）模块示意图

Fig. 2    Diagram of efficient channel attention (ECA) module
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在矿物图片实验过程中使用 Adam 作为优化

器，同时利用余弦退火对矿物图片训练过程中学习

率进行不断优化，使其接近全局最优值点，进而得到

矿物识别模型。

（2）环境配置

本实验基于 Pytorch 框架进行矿物识别模型的

 

原始矿石图像数据集 数据增强后数据集

经处理后输入

进
行
处
理
操
作

训练
ConvNeXt

预训练
模型

ECA 模块

ECA 模块 ECA 模块

输出

班铜矿

辰砂

萤石

...

ECA 模块

ImageNet 数据集图像旋转、

裁剪等操作

conv_1

conv_4 conv_5

Claeeifier

conv_2 conv_3

图 3    矿物智能识别模型

Fig. 3    Mineral intelligent identification model
 

图版 Ⅰ　Plate Ⅰ

a b c

d e f

g h i

a. 斑铜矿；b. 辰砂；c. 褐铁矿；d. 方铅矿；e. 辉钼矿；f. 铝土矿；g. 孔雀石；h. 雄黄；i. 石英
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训练、验证与测试。其中，硬件环境：处理器为英特

尔 i9-10900K（64GB），显卡为 NVIDIA GeForce RTX
3080。软件环境：CUDA11 . 4， c uDNN8 . 2 . 4，
Pytorch1.11，PyCharm2021专业版。 

4　结果分析
 

4.1　训练结果

本文利用训练准确率与验证准确率评估 ECA-
ConvNeXt 网络矿物识别模型的训练效果。其中，训

练准确率与验证准确率相差太大表示模型过拟合，

导致网络泛化能力差。

为了验证本文模型的有效性，在一定条件下（数

据集与处理方法相同，训练 200 次），分别在训练集

与验证集上与 5 种典型图像分类网络进行横向的对

比，其结果如图 4 所示。图 4−a 为训练集上不同模

型准确率的对比，而图 4−b 为验证集上不同模型的

准确率对比。在训练集上，6 个网络的训练准确率均

达到 90%以上；在验证集上，VGG19准确率为 92.22%，

GoogLeNet 准确率为 92.43%，ResNet50 准确率为

95.04%，ResNeXt50 准确率为 95.43%，ConvNeXt 准
确率为 97.53%，本文模型准确率为 99.42%。从以上

结果可知，本文构建的 ECA-ConvNeXt 网络模型与

其他 5 种网络相比，取得了较优成绩，总体上性能

最佳。 

4.2　实验结果 

4.2.1　模型性能

混淆矩阵是评判模型优劣的一种指标，常用于评

判图像分类模型的优劣。本文基于改进的 ConvNeXt

 

表 2    矿物类别及图像数量统计

Table 2    Mineral category and image quantity statistics

序列号 矿物类别 原始图像数量/张 增强后的图像数量/张 序列号 矿物类别 原始图像数量/张 增强后的图像数量/张

1 斑铜矿 194 776 14 黄铜矿 360 1440

2 辰砂 214 856 15 辉钼矿 278 2224

3 赤铁矿 258 1032 16 辉锑矿 472 1888

4 磁黄铁矿 146 584 17 辉铜矿 300 1200

5 磁铁矿 286 1144 18 孔雀石 466 1864

6 毒砂 216 864 19 蓝铜矿 310 1240

7 方解石 374 1496 20 铝土矿 298 1192

8 方铅矿 516 2064 21 软锰矿 324 1296

9 橄榄石 142 568 22 闪锌矿 362 1448

10 铬铁矿 246 984 23 石英 257 1285

11 黑钨矿 324 1296 24 铁钼矿 121 968

12 褐铁矿 440 1760 25 雄黄 352 1408

13 黄铁矿 399 1995 26 萤石 426 1704
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图 4    训练集（a）与验证集（b）不同网络的准确率对比

Fig. 4    Comparison of the accuracy of different networks in training sets (a) and validation sets (b)
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矿物智能识别模型对于 26 类矿物的混淆矩阵如

图 5 所示。其中，大多数准确率达 97% 及以上，对黄

铁矿进行识别分类时只有 94%，识别成毒砂与方解石

有 2%的概率，而识别成黄铜矿与闪锌矿有 1%的概率。

对于图像分类任务，如何对图像所属类别进行

正确分类是其主要的目的。在实际情况中，预测值

与真实值的情况如表 3 所示。其中，TP 为真实值为

正，预测值为正；FP 为真实值为正，预测值为负；

FN 为真实值为负，预测值为正；TN 为真实值为负，

预测值为负。

为了验证本文构建的矿物智能识别模型的有效

性，选用准确率（Accuracy）、精确率（Precision) 与召

回率（Recall）指标对 6 种矿物识别模型进行效果评

估。计算公式如下所示：

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
（3）

Precision =
T P

T P+FP
（4）

Recall =
T P

T P+FN
（5）

在相同训练集上进行训练的 6 种矿物识别模

型，在同一测试集上进行对应的测试，结果如表 4 所

示。从表 4 可以看出，分类准确率与模型的复杂度

呈正相关。其中，GoogLeNet 优于 VGG19，而
Re sNe t 50 引入残差结构，Re sNeX t50 则是在

ResNet 的基础上结合分组卷积的优点，使其效果得

到提升，而 ConvNeXt 是借鉴 Swin-Transformer 的结

构，改进卷积神经网络的结构提升其性能。本文在

ConvNeXt 的基础上，引入注意力机制，使其准确率、

精确率、召回率分别达到 98.58%、98.62%、98.73%，

与其他网络相比均是最佳。因此，对于 ConvNeXt 网
络的改进较有效。 

4.2.2　消融实验分析

为了验证所提出的优化方法对于原 ConvNeXt
模型性能的影响，在相同实验条件下，采用不同优化

方法对 ConvNeXt 模型进行测试，其结果如表 5 所

示。在原 ConvNeXt 网络模型的基础上，利用
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图 5    混淆矩阵

（横坐标与纵坐标的序列号与表 2一致，分别表示真实标签与预测标签，颜色的深浅代表准确率的大小）

Fig. 5    Confusion matrix
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ECA 或迁移学习的方法，使其在准确率、精确率与

召回率 3 项指标上都有 1% 左右的性能提升，而本文

提出的改进 ConvNeXt 模型，只增加了极少的参数量

与模型大小，约有 2% 的性能提升，取得了不错的效

果。因此，本文提出的改进 ConvNeXt 模型更适合于

对矿物的智能识别。 

4.3　矿物图像特征图可视化

卷积神经网络主要是通过提取图像中物体或其

他本身所具有的特征，达到识别、检测、分割等目的，

但对于其所提取的特征是什么，哪些区域对于识别

起作用，以及由此得出的最终结果都无从得知。为

了确定本文提出的矿物识别模型对于矿石图像中哪

些 区 域 识 别 的 影 响 较 大 ， 本 文 利 用 G r a d -
CAM（Selvaraju et al., 2017）获得可视化矿石图像的

特征图。主要是将本文提出的网络模型的最后一层

feature maps（特征图），利用 Grad-CAM 进行可视化

输出，可以观察矿物图像中的有效区域对于模型识

别的影响。

图 6 是在不同模型的条件下，所提取特征的可

视化热力图。其中，图 6 中从上到下的 5 种矿物分

别是：斑铜矿、赤铁矿、橄榄石、辉钼矿和石英。而

图 6 中从左到右依次是原图与依据 VGG1 9、
GoogLeNet、ResNet50、ResNeXt50、ConvNeXt 和本

文所提出的模型生成与之对应的特征图。其中，通

过对于原图与不同模型之间特征图的对比（图中颜

 

表 3    分类指标

Table 3    Classification index

预测值

正例（Positive) 反例（Negative)

真实值
正例（Positive) TP FP

反例（Negative) FN TN

 

表 4    各个模型的测试评估结果

Table 4    Test evaluation results of each model

模型 准确率 精确率 召回率

VGG19 91.25% 91.62% 91.70%

GoogLeNet 92.66% 93.36% 92.33%

ResNet50 94.88% 95.04% 94.95%

ResNeXt50 95.07% 95.45% 95.03%

ConvNeXt 96.60% 96.62% 96.73%

本文模型 98.58% 98.62% 98.73%

 

表 5    不同优化方法对于 ConvNeXt 模型的影响

Table 5    The impact of different optimization methods on
the ConvNeXt model

模型 参数量 模型大小 准确率 精确率 召回率

ConvNeXt 27.80M 106.25M 96.60% 96.62% 96.73%

ECA

+ConvNeXt
27.82M 106.26M 97.62% 97.65% 97.61%

迁移学习+ConvNeXt 27.82M 106.26M 97.87% 97.90% 98.02%

本文模型 27.84M 106.27M 98.58% 98.62% 98.73%

 

原图 VGG19 GoogLeNet ResNet50 ResNeXt50 ConvNeXt 本文模型

图 6    原图与可视化特征热力图

Fig. 6    Original image and visualized feature heat map
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色越深，代表模型对于所在区域关注度越高，对识别

的结果影响越大），本文提出的矿物识别模型优于传

统模型，同时在对矿物识别的过程中，主要以矿物的

边缘和颜色为感兴趣区域，也从侧面说明本文模型

对于矿物特征的提取效果好，实现了对矿物的准确

识别，证明了模型的有效性。因此，本文提出的基于

改进的 ConvNeXt 网络矿物识别模型，提高了对于矿

物的特征提取能力，较好地解决了矿物识别效率低

的问题。 

5　结　论

在原有 ConvNex t 网络的基础上，利用 26
类矿物 34576 张图像，通过迁移学习与引入 ECA 模

块，构建了基于改进的 ConvNeXt 网络的矿物智能识

别模型，实现了对于矿物分类的高效准确识别。得

到了以下结论。

（1）通过在 ImageNet 上已预训练的 ConvNeXt
模型，经一定处理后利用迁移学习的方法，加载到矿

物识别模型框架中，同时针对不同矿物图像自身特

点，通过引入超强注意力通道（ECA）机制，构建了

ECA-ConvNeXt网络矿物识别模型，提高了矿物图像

特征融合的能力与训练速度。

（2）采用 ECA-ConvNeXt 矿物图像识别模型，将

26 类矿物图像与 VGG19、GoogLeNet、ResNet50、
ResNeXt50 和 ConvNeXt 网络相比，其在训练过程收

敛更快，同时在准确率、精确度与召回率 3 项数据上

均是最佳，分别达到了 98.58%、98.62% 与 98.73%；

而消融实验，进一步证明了模型的有效性。

（3）利用 Grad-CAM 方法，在矿物原图的基础

上，通过与不同模型之间矿物图像特征图的可视化

结果对比，进一步证明了本文模型的优越性与在矿

物识别领域的显著性。

本文研究成果对于矿物智能识别领域具有一定

的借鉴意义，如何进一步提高矿物智能识别的速度

与准确率，以及如何将其应用到实际场景等仍然是

重要的研究方向。
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