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摘要：以常见的16类矿物作为研究对象，收集每一类矿物约1000张图像，按比例划分为训练集、验证集和测试集，通过图像随

机选取增加数据的多样性，建立矿物识别 InceptionV3模型，训练7万次在测试集上获得81%的识别正确率。通过对损失函数

的改进，引入Center Loss损失函数，训练40万次识别准确率提高到86%。对分类的混淆矩阵分析发现，孔雀石等外观特征明显

的矿物识别正确率很高，而闪锌矿等与其他矿物容易混淆导致正确率较低。从特征图分析看出，模型很好地提取了孔雀石的

放射状特征，矿物图像特征向量聚集程度很高，也说明了模型的可靠性。
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Abstract: To study 16 kinds of common minerals, the authors collected 1000 images for each type, and then divided them into

training set, validation set and test set. Before putting the images into the model, the authors selected a random area of each image for

data augmentation. After training the InceptionV3 model with 70000 steps, the authors obtained an 81% accuracy in the test set.

Through improving the loss function and introducing the Center Loss, the authors raised the accuracy to 86% after training 400000

steps. The obfuscation matrix shows that, the recognition accuracies for the minerals with obvious appearance characteristics such as

malachite are higher while those for other minerals like sphalerite are less due to the obfuscation with other minerals. The analysis of

the feature map shows that the model extracts the radial feature of malachite perfectly, and the feature vector of mineral image

aggregate is in a high degree, which also can prove the reliability of the model.
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矿物识别是一项重要的地质工作，它是根据对

矿物的形态和物理性质特征进行观察以达到初步

鉴定矿物的目的[1]。当今科学研究的发展趋势正在

朝着用数据说话的方向发展，地质学也不例外。地

球科学的发展应适应当今时代的发展潮流，将大数

据、区块链、人工智能等新一代的信息技术运用于

地质工作中，研究并建立地质数学模型，再利用数

学模型解决更多的地质问题[2-4]。目前在很多网站

可以收集到大量的矿物图像，采用人工智能技术从

矿物图像中学习矿物识别的规律，使得矿物图像的

自动识别正成为可能。

矿物肉眼鉴定通常先区分其光泽、颜色、条痕、

硬度，再结合其形态、解理、断口、密度判断矿物种

类[5]。例如，图版Ⅰ的矿物图像来自互联网中最大

的矿物数据库平台MinDat。红柱石在其近似正方

形的横截面上可见到捕获的炭质和粘土形成的黑

十字特征；刚玉单晶常具有特有的腰鼓状形态；云

母单晶常呈假六方板状，集合体常为片状集合体，

且其解理面具有珍珠光泽；斑铜矿的蓝紫锖色十分

典型；金刚石单晶常为浑圆状，且断面可见油脂光

泽等（图版Ⅰ）。

1 矿物识别研究现状

一般的图像识别对象通常拥有较固定的颜色、

形状等特征，而矿物图像颜色、形状等特征因其成

分、生长环境等不同而变化较大，识别难度较大。

a. 红柱石；b. 刚玉；c. 黑云母；d. 斑铜矿；e. 金刚石；f. 赤铁矿；g. 磁铁矿；h. 橄榄石；i. 石棉

图版ⅠPlateⅠ
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Mengko等 [6]提出，将颜色分析、纹理分析等图

像技术用于矿物鉴定，将矿物图像数据处理后建立

RGB和HIS颜色模型进行颜色分析，用其中的量化

数据解释相关物理现象，并用该数据进行矿物识别

和分类。Thompson等 [7]从薄片数据中提取了一组

基于色相、饱和度、强度和纹理测量值参数，并用神

经网络对已知样品进行训练。对之前未见过的矿

物样品进行网络测试，获得了高达 93%的成功率。

Baykan等[8]利用人工神经网络和颜色空间进行矿物

识别，实验基于红、绿、蓝(RGB)颜色空间和色调、饱

和度、明度（HSV）颜色空间提取纹理分割镜下的矿

物，利用人工分类的矿物样本图像的像素值，训练

了具有 k次交叉验证的神经网络。对未见过的矿物

样品进行测试，获得了 81%～98%的成功率。叶润

青等[9]提出了基于图像分类的矿物含量测定及精度

评价方法，该方法通过统计图像中每种矿物的像元

数量测定矿物含量，并采用混淆矩阵评价含量测定

精度。Ghiasi-Freez等[10]利用图像分析和智能判别

分类器对薄片图像进行半自动化孔隙度识别。

Aprile等[11]提出了一种结合图像分析技术和人工神

经网络的方法，利用光学数字图像对考古陶片中的

矿物包裹体和孔隙进行自动分类，特别是对石英、

钙质团聚体和次生孔隙度的自动识别。Aligholi
等[12]选取CIElab色彩空间处理薄片的数字图像，该

方法有效利用了其基于色彩的特征而定义的色差

度量，重新定义了矿物的7种基本光学性质，将局部

二值模式算子和建模纹理集成到矿物识别方案中，

识别矿物微观图像中的同质区域。Baklanova等 [13]

应用聚类分析算法对矿相显微镜拍摄的矿物图像

中经过识别和颜色编码的矿石矿物的颜色和纹理

特征进行提取，再对特征进行学习，之后根据学习

的特征对矿物进行识别。白林等[14]基于卷积神经网

络构建了岩石识别的深度学习模型，使用深度学习

方法对15种常见岩石的图像进行识别，达到63%的

识别准确率。

综上所述，对于矿物识别，国内外研究多是根

据镜下图像或利用光谱对岩石中的矿物进行识别，

手标本尺度的矿物图像直接识别的情况几乎没

有。目前已经有学者采用深度学习的方法对岩石

和镜下矿物进行分类研究，本文采用深度学习的方

法对常见矿物进行分类识别。

2 矿物识别 Inception V3模型

Inception V3 模型是谷歌公司在 2015 年提出

的，这里建立矿物识别的 Inception V3 模型。表 1
为 Inception V3的结构，其输入为一个大小为 399×
399×3（像素）的矿物图像，经过6个设计好的卷积后

得到一个 47×47×192 的特征图，再依次经过 3 个

Inception模块和全连接层后得到矿物分类结果。

Inception V3模型实现了一种新的卷积模块，此

模块使网络的宽度多样化。在每个模块中，分多条

支路对输入的特征图进行特征提取，每条支路的深

度、感受野、池化参数都不同，最后的输出为之前每

条支路特征的融合，得到一个富含不同尺度信息的

特征。输入特征图在经过多种卷积的计算后再在

第三维度融合得到输出特征图（图 1），其中 1×1的

卷积用于特征图不同通道的融合。

3 实验过程

将常见的 16类矿物作为研究对象，包括刚玉、

黄铁矿、黄铜矿、金、金红石、孔雀石、蓝铜矿、菱铁

矿、绿帘石、闪锌矿、石英、天青石、萤石、自然铜、自

然银、方铅矿，收集每一类矿物约1000张图像，按照

8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。训

练集用于模型的训练，验证集用于监视模型训练时

处理过程

conv
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conv padded

pool

conv

conv

conv

3× Inception

5× Inception

2× Inception

pool

linear
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3× 3/2
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47× 47× 288
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11× 11× 1280

11× 11× 2048

1× 1× 2048

1× 1× 1000

备注

输入矿物图像

矿物特征提取

输出矿物类别

表1 Inception V3模型结构

Table 1 The model structure of Inception V3
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的状况进而调整训练参数，测试集单独用于最终得

出模型的准确率。

3.1 图像预处理方法

通过在图像里随机选取一个区域，取区域内的

图像进行训练。Randomi(i=1,2…4)是（0,1）上服从

均匀分布的随机数，Area是输入图像内一个随机的

区域。预处理过程如图 2所示，输入图像经过随机

函数随机选取一个区域，然后裁剪区域内图像缩放

到相同的大小。

Randomi=U(0,1),i=1,2,......4 （1）

Area=(Random1 × height, Random2 × width,
Random3×height, Random4×width) （2）
3.2 Center Loss

模 型 的 训 练 使 用 Center Loss 代 替 原 始 的

Softmax Loss以增加模型的内聚性。假设 xj∈ Rd(j=1,
2,…m)表示模型最后输出的特征向量，输出类别为

yi=(i=1,2,…m)，d为特征向量的维度，m为每一个批

次训练图像的数量。Wj∈ Rd(j=1,2,….n)是最后一个

全连接层权重W∈ Rd×n的第 j列，n为类别总数，b为

偏置项参数。

图1 Inception模块结构

Fig. 1 The structure of Inception modular

图2 预处理过程图

Fig. 2 Preprocessing diagram
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原始的Softmax Loss的公式如下：

Soft max Loss = -∑
i = 1

m log e
WT

ji
xi + byj

∑n
j = 1e

WT
j xi + bj

（3）

Center Loss在Softmax Loss的基础上，加上一个

限制模型参数扩张的变量，使最终的模型能够在内

聚性上有一定的表现。公式如下：

Center Loss= 12∑i = 1

m

 xi - cyi  2
2 （4）

c yi
∈Rd 第 yi类的中心(i=1,2,…n)。总的损失函

数Loss公式为：

Loss=Soft max Loss+γ×Center Loss （5）
中心点在每个批次训练后更新，其更新公式为

△Cj=
∑
i = 1

m

δ（yi = j）（Cj - xj）

1 +∑
i = 1

m

δ（yi = j）
（6）

其中当x为真时，δ（x）的值等于1，否则等于0。
3.3 模型训练

设定训练的正则系数为 0.000002，输入图像大

小为399×399（像素），学习率0.0003，学习率衰减系

数 0.94，学习率衰减周期 3000，Center Loss 的系数

γ=0.5。
训练过程中的损失函数和正确率变化如图3所

示。图3中，蓝色线表示训练数据结果，黄色线表示

验证数据结果。Center Loss 为中心损失，Softmax

图3 训练过程中的损失函数图与正确率图

Fig. 3 Training Loss and accuracy
a—Center Loss；b—Softmax Loss；c—Total Loss；d—Single Softmax Loss；

e—仅使用Softmax Loss的Accuracy Top_1；f—加入Center Loss后的Accuracy Top_1
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Loss 为原始损失，Total Loss 为总的损失，Accuracy
top_1为模型的正确率。图3-a、图3-b、图3-c分别

为加入Center Loss后的Center Loss函数图、Softmax
Loss 函数图及总的损失函数图，图 3-d 为单使用

Softmax Loss的损失函数图。图 3-e、图 3-f分别为

仅使用 Softmax Loss的训练图和加入Center Loss后
的训练图。

对比图 3-c和图 3-d发现，在加入Center Loss
后，训练难度加大，使模型的损失函数很难下降，训

练步数远大于仅使用 Softmax Loss的步数，一定程

度上反映了Center Loss对模型的约束性，以及其对

模型的正则效果。同时由于模型的鲁棒性的提高，

验证集和训练集的损失值和正确率都很接近。

图4给出了不同损失函数的矿物图像特征向量

分布图，发现 Softmax Loss无法为模型最终的结果

提供足够的内聚性，而使用Center Loss训练的模型

特征向量向中心聚集，在保证类间距离足够大的同

时类内距离也足够小。

4 结果分析

表2给出了测试集中矿物识别的混淆矩阵。矿

物整体识别率在 86%左右，top_5达到 99%的效果，

并在最终结果中表现出很强的鲁棒性，每种矿物的

识别率为74%~98%。

表 2中识别率最高的 2种矿物为孔雀石（98%）

和蓝铜矿（98%）。两者都是外观特征明显的矿物。

孔雀石主要以孔雀绿色为鉴定特征，蓝铜矿晶体则

具有深蓝色的特征。

矿物的成分变化、结晶环境不同等因素导致的

外观多样性是影响矿物识别率的主要原因。识别

率较低的矿物有闪锌矿（74%）、天青石（75%）和方铅

矿（76%）。闪锌矿的透明度随其铁含量增高而逐渐

降低，测试集中 9%的闪锌矿被识别为金红石，查验

发现该部分闪锌矿为红色半透明至黑色不透明略

带红色调，外观上与金红石类似。无色透明的柱状

天青石易被识别为石英。类似的成分变化导致的

颜色变化是矿物鉴定过程中的难题之一。

此外，计算机对矿物图像的切割和选取也可能

导致识别错误，如闪锌矿测试集中4%被识别为黄铜

矿，经查验发现为闪锌矿与黄铜矿在同一张图像所

致。被识别成闪锌矿的方铅矿测试图像中也存在

方铅矿和闪锌矿共生的现象。

5 矿物图像中的形态特征提取

将 Inception模型训练过程中产生的卷积图输

出，可以观察到卷积过程中是否有效提取矿物图像

的特征。

图5是不同的放射状孔雀石原始图像和特征图

的对比，可以看到计算机很好地对具有放射状形态

特征的不同孔雀石矿物图像进行了特征提取，说明
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0.02

0

0.75

0.02

0

0

0

萤石

0.02

0

0

0

0

0.01

0

0

0

0

0.06

0.06

0.86

0

0

0.03

自然铜

0

0

0

0.02

0

0

0

0.06

0

0

0

0

0

0.92

0.04

0

自然银

0.01

0.02

0.02

0

0.04

0.01

0

0

0

0

0.01

0.02

0

0.01

0.83

0.02

方铅矿

0.01

0.02

0

0

0.04

0

0.01

0.01

0

0.02

0

0.02

0

0

0.02

0.76

表2 验证集中矿物识别混淆矩阵

Table 2 Confusion matrix for mineral recognition in validation set
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图5 孔雀石的特征提取图

Fig. 5 Feature extraction map of malachite

图4 不同损失函数的矿物图像特征向量分布

Fig. 4 Feature vector distribution of mineral images after using different loss functions
a—Softmax Loss；b—Center Loss
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在深度学习中矿物形态是很重要的识别特征。

6 结 语

收集了16类常见矿物的图像，建立矿物识别的

Inception V3模型，常规的 Softmax函数作为损失函

数 ，模 型 训 练 后 ，验 证 正 确 率 为 81% 。 加 入

Center Loss函数作为损失函数来限制模型的收敛条

件，模型改进后的识别率达到了 86%。测试集中矿

物识别的混淆矩阵说明孔雀石和蓝铜矿具有较高

的识别准确率，而闪锌矿、天青石和方铅矿识别准

确率较低，主要原因是矿物成分变化导致的颜色变

化引起。通过对矿物特征提取图的分析，发现该模

型能很好地提取矿物的外观特征。目前数据来源

有限，将来可以通过收集更多的数据来提高模型的

精度。
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中心谭永杰总工程师、朱月琴高级工程师等多位专

家和学者的指导和建议，还有许多整理数据的同

学，在此表示诚挚的感谢。
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