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激光诱导击穿光谱技术结合PCA-PSO-SVM
对矿石分类识别
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摘要 利用激光诱导击穿光谱（LIBS）技术结合主成分分析 -粒子群优化 -支持向量机（PCA-PSO-SVM）算法对

12类矿石进行分类识别。运用 Savitzky Golay滤波、分段特征值提取法对光谱进行平滑滤波与基线校正预处理。

选取经主成分分析（PCA）降维后的前 25个主成分作为 PSO-SVM分类模型的输入，得到对 12类矿石的最佳识别

准确率为 100%。分别建立主成分-线性判别分析（PCA-LDA）、主成分-粒子群优化-误差反向传播神经网络（PCA-

PSO-BP）两种分类模型，并与 PCA-PSO-SVM模型进行对比实验，结果表明，PCA-PSO-SVM分类模型的识别准

确度最高，其平均识别准确率可达 99. 90%。
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Abstract Twelve types of ores were identified using laser-induced breakdown spectroscopy combined with
the principal component analysis-particle swarm optimization-support vector machine (PCA-PSO-SVM)
algorithm. A Savitzky-Golay filter was used to smooth the spectrum, and the segmented eigenvalue
extraction method was used to perform baseline correction on the spectrum. The first 25 principal components
reduced by PCA were selected as the input to the PSO -SVM classification model, and the best recognition
accuracy rate for the 12 types of ore was 100%. The PCA-PSO-SVM model was compared with two
classification models, i.e. , principal component-linear discriminant analysis and a PCA -particle swarm
optimization-error back propagation neural network. Experimental results showed that the recognition
accuracy of the PCA -PSO-SVM classification model was the highest with an average recognition accuracy
rate of up to 99. 90%.
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1 引 言

矿产资源是经济社会发展的重要物质基础，而

矿石鉴定是地质勘探中必不可少的工作。传统的

鉴定方法是依靠矿石的外形与物理性质进行手标

本鉴定，该方法简便易行且成本低，但鉴定的准确

度较差，且对鉴定人员的专业知识要求高［1］。随着

地质勘探数字化技术的不断发展，X射线荧光光谱

法（XRF）、X射线衍射分析法（XRD）、γ能谱法陆续

被应用到矿石鉴别，但这些方法大都需要在实验室

进行，且样品制作过程复杂，很难实现对矿石的快

速在线识别［2-3］。

激光诱导击穿光谱（LIBS）检测是一种原子发

射光谱分析方法，具有快速实时在线检测、样品制

备简单、破坏性小等优点，已被广泛应用于地质分

析、食品安全、文化遗产、生物医学分析等领域［4-7］。

将 LIBS技术与机器学习方法结合可实现对物质种

类、等级、产地等的快速分类识别。Yang等［2］采用

LIBS技术结合主成分分析（PCA）与人工神经网络

（ANN）对来自 3个产出国的 12个品牌的铁矿石进

行鉴别 ，该方法对铁矿石产出国的识别率达到

100%，对铁矿石品牌的平均识别率为 99. 19%。董

鹏凯等［4］采用 LIBS技术结合 PCA后，再分别结合

误 差 反 向 传 播 神 经 网 络（BPNN）和 支 持 向 量 机

（SVM）对人参产地进行分类识别，两种算法对人参

产地的平均识别率分别达到 99. 08% 和 99. 5%。

Sheng 等［8］将 LIBS 技 术 分 别 与 SVM、随 机 森 林

（RF）方法结合，对 10个等级的铁矿石进行分类识

别，结果表明 LIBS技术结合 SVM对铁矿石等级的

识别率为 96%，LIBS技术结合 RF对铁矿石的等级

识别率达到 100%。

目前采用 LIBS技术结合机器学习方法对矿石

进行分类识别的研究还比较少。本文以公开发表

的 LIBS矿石数据集为实验数据集［9］，首先对矿石的

LIBS光谱数据进行平滑、基线校正、归一化等预处

理，通过 PCA对光谱数据进行降维；然后，建立粒子

群优化（PSO）的支持向量机分类模型（PCA-PSO-

SVM），对矿石的 LIBS光谱数据进行分类识别；最

后，分别建立 PCA-线性判别分析分类模型（PCA-

LDA）、PCA-粒子群优化 -BP神经网络分类模型

（PCA-PSO-BP），并将它们与 PCA-PSO-SVM分类

模型进行矿石分类识别对比实验。结果表明，LIBS
技术结合 PCA-PSO-SVM分类方法可对矿石进行

快速且高准确度的识别。

2 PSO-SVM算法原理

2. 1 PSO算法

PSO算法是一种基于种群搜索的优化算法，最

早由Reynolds提出，Kennedy和Eberhart［10］在 1995年
对该算法进行改进。PSO算法用粒子的速度、位

置、适应度值代表粒子的特征，适应度值由适应度

函数计算得到［11］。粒子在多维搜索空间中运动，每

次运动后获取个体所经历位置的最优适应度位置

作为个体极值 pbest，将群体中所有粒子搜索到的最

优适应度位置作为群体极值 gbest，通过个体极值 pbest
与群体极值 gbest更新个体的速度与位置，不断迭代，

从而在解空间中获取最优解。PSO算法更新速度

与位置的方程式为［12］

v k ( t+ 1 )= ωv k ( )t + c1 rand1 [ ]pbestk- x k ( )t +

c2 rand2 [gbest - x k ( )t ]， （1）
x k ( )t+ 1 = x k ( )t + v k ( )t+ 1 ， （2）

式中：x k= [ ]xk1，xk2，⋯，xkn
T
为第 k个粒子在 n维搜

索空间中的位置；v k= [ ]vk1，vk2，⋯，vkn
T
为第 k个粒

子的速度；pbestk 表示第 k个粒子的最优位置；gbest表

示群体中所有粒子的最优位置；c1与 c2为加速度因

子；rand1 与 rand2 是［0，1］区间内两个独立的随机

数［13］；t为当前迭代次数；ω为惯性权重，该值较大

时，全局搜索能力强，该值较小时更利于局部搜索，

且该值的不合理设置容易导致算法陷入局部最优。

为平衡 PSO算法的全局与局部搜索能力和避免陷

入局部最优，通常采用动态惯性权重，本文采取线

性递减惯性权重［14-15］，即

ω= ( )ω start - ω end ( )tmax - t
tmax

+ ω end ， （3）

式中：ω start与 ω end分别为 ω的起始值与终止值；tmax为
最大迭代次数。通常取 ω start = 0.9和 ω end = 0.4获
得最优的搜索能力［12］。

2. 2 SVM
SVM是由 Vapnik于 1995年提出，是一种基于

统计学习理论的机器学习方法，最初是为解决二值

分类问题而设计［16］。SVM的构造需要设计最优分

类超平面并获得其决策函数，设输入数据集为 I=

{(x i，yi)，x∈ R d，y∈ R}( i= 1，2，⋯，n)，其中 x i 为包

含 d 个特征的输入特征向量，yi 为期望输出，即

类 别 标 签 ；SVM 分 类 器 模 型 可 表 示 为 f ( x )=
ηφ ( x )+ b，其中 φ ( x )为非线性函数，φ ( x )将输入

数据映射到高维特征空间中，ηφ ( x )+ b= 0可表示

最 优 分 类 超 平 面 ；决 策 函 数 可 表 示 为 f ( x )=
sign [ηφ ( x )+ b ]；由于分类器会有一定的容错率，

故通常采用软边距 SVM分类器，其定义式为［17-19］

R (η，ξ )
min

= 1
2 η

Tη+ C∑
i= 1

n

ξi， （4）

s.t. yi ( )ηT x i+ b ≥ 1- ξi，ξi≥ 0， （5）
式中：η为超平面斜率，是一个 n维向量；ξ为松弛变

量；C为惩罚因子。采用拉格朗日乘子法求解优化

可以得到最优分类决策函数［18］

f ( x )= sign é
ë
ê∑
i= 1

n

yiαi K ( x i，x )+ b
ù

û
ú ， （6）

式 中 ：αi 为 拉 格 朗 日 乘 子 ，其 取 值 范 围 为

0≤ αi≤ C；K ( x i，x )为核函数。本文采用径向基函

数作为核函数，该函数可表示为［20-21］

K ( x i，x )= exp (- γ  x- x i
2)，γ> 0。 （7）

2. 3 PSO优化 SVM算法

本文的 SVM 算法采用径向基函数作为核函

数，该 SVM分类器的性能主要受惩罚因子 C与参

数 γ的影响。太大的 C将导致模型在训练集上的分

类准确率较高，在测试集上的分类准确率较低，太

小的 C将导致模型在训练集与测试集上的分类准确

率都较低；参数 γ太大会导致模型输出过拟合，太小

则会导致欠拟合。为了得到合适的惩罚因子 C与参

数 γ，本实验采用 PSO算法对这两个参数进行寻优，

从 而 到 达 优 化 SVM 分 类 器 的 目 的 。 PSO 优 化

SVM算法的流程如图 1所示。
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统计学习理论的机器学习方法，最初是为解决二值

分类问题而设计［16］。SVM的构造需要设计最优分

类超平面并获得其决策函数，设输入数据集为 I=

{(x i，yi)，x∈ R d，y∈ R}( i= 1，2，⋯，n)，其中 x i 为包

含 d 个特征的输入特征向量，yi 为期望输出，即

类 别 标 签 ；SVM 分 类 器 模 型 可 表 示 为 f ( x )=
ηφ ( x )+ b，其中 φ ( x )为非线性函数，φ ( x )将输入

数据映射到高维特征空间中，ηφ ( x )+ b= 0可表示

最 优 分 类 超 平 面 ；决 策 函 数 可 表 示 为 f ( x )=
sign [ηφ ( x )+ b ]；由于分类器会有一定的容错率，

故通常采用软边距 SVM分类器，其定义式为［17-19］

R (η，ξ )
min

= 1
2 η

Tη+ C∑
i= 1

n

ξi， （4）

s.t. yi ( )ηT x i+ b ≥ 1- ξi，ξi≥ 0， （5）
式中：η为超平面斜率，是一个 n维向量；ξ为松弛变

量；C为惩罚因子。采用拉格朗日乘子法求解优化

可以得到最优分类决策函数［18］

f ( x )= sign é
ë
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i= 1

n

yiαi K ( x i，x )+ b
ù

û
ú ， （6）

式 中 ：αi 为 拉 格 朗 日 乘 子 ，其 取 值 范 围 为

0≤ αi≤ C；K ( x i，x )为核函数。本文采用径向基函

数作为核函数，该函数可表示为［20-21］

K ( x i，x )= exp (- γ  x- x i
2)，γ> 0。 （7）

2. 3 PSO优化 SVM算法

本文的 SVM 算法采用径向基函数作为核函

数，该 SVM分类器的性能主要受惩罚因子 C与参

数 γ的影响。太大的 C将导致模型在训练集上的分

类准确率较高，在测试集上的分类准确率较低，太

小的 C将导致模型在训练集与测试集上的分类准确

率都较低；参数 γ太大会导致模型输出过拟合，太小

则会导致欠拟合。为了得到合适的惩罚因子 C与参

数 γ，本实验采用 PSO算法对这两个参数进行寻优，

从 而 到 达 优 化 SVM 分 类 器 的 目 的 。 PSO 优 化

SVM算法的流程如图 1所示。

图 1 PSO-SVM分类模型流程

Fig. 1 Flow of PSO-SVM classification model
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3 实验数据获取与预处理

3. 1 矿石数据集的获取

本实验的 LIBS矿石数据集来源于 Képeš等［9］

提供的 LIBS基准分类数据集，该数据集由 138个样

品的 LIBS光谱组成，这些样品属于 12个矿石类别，

这 12类矿石的信息如表 1所示。本实验从该数据

集的每个类别中随机取出 100条光谱对应的数据，

组成包含 12个矿石类别、共 1200条光谱的实验数

据集。

图 2 为 12 类矿石的 LIBS 全谱图，可以看到

12类矿石的光谱形貌相似，主要元素的强度不同，

但难以从光谱图直接区分这 12类矿石，需要对光谱

数据作进一步处理，才能达到光谱识别的目的。

3. 2 数据预处理

由于不同波长对应的强度值相差较大，且 LIBS
光谱测量存在连续背景与随机误差，故需要对测量

的光谱数据进行归一化与平滑、基线校正等预处

理，以提高模型分类识别的准确率。以 U ore的任

一组光谱数据为例，首先将光谱强度值中小于 0的
异常值全部用 0替换，并采用 Savitzky Golay滤波对

光谱数据进行平滑滤波处理；然后对光谱数据进行

基线校正，本实验采用分段特征值提取法进行基线

校正，其主要过程如下［5-7］。

1）将光谱数据平均分为N个数据点群，即

N = λWL
N num

， （8）

式中：λWL为光谱数据的波长范围；N num为每个数据

点群的像素点数量。

2）分段求取特征值点，即每个数据点群中光谱

图 2 12类矿石样品的 LIBS全谱图

Fig. 2 LIBS spectra of 12 types of ore samples

表 1 数据集中的矿石类别信息

Table 1 Ore category information in the dataset

Ore category label
Ore 1
Ore 2
Ore 3
Ore 4

Ore name
U ore

Zn-Pb-Ag sulfide ore
Ni-Cu ore
Sn ore

Ore category label
Ore 5
Ore 6
Ore 7
Ore 8

Ore name
Au-Cu ore
Mn ore

Gold oxide ore
Zinc sulfide ore

Ore category label
Ore 9
Ore 10
Ore 11
Ore 12

Ore name
Hematite ore

Anomalous ferruginous ore
Silver copper gold ore

Skarn tungsten magnetite ore

强度的最小值 Imin：

Imin = min{A ( αi )}
j
，j= 1，2，3，⋯，N。 （9）

3）基线校正，将每个数据点群的光谱强度值减

去对应点群的特征值点，并拼接 N个数据点群，得

到基线校正后的光谱数据。

4）将该组光谱数据归一化到［0，1］，归一化的

公式为

y= y- ymin
ymax - ymin

， （10）

式中：y为该组光谱在各个波长的强度值；ymin为该

组光谱数据强度值中的最小值；ymax为该组光谱数

据强度值中的最大值。

图 3（a）为 U ore的一组原始光谱图，图 3（b）为

预处理后的光谱图。

4 结果与分析

4. 1 PCA
PCA是一种广泛使用的统计方法，可实现数据

压缩与特征提取。本实验使用的数据集中每条光

谱包含 40002个波长点，若将全谱的强度值作为分

类模型的输入数据，将出现输入维度高、训练时间

长、模型难以收敛等问题，故本实验将预处理后得

到的 1200×40002光谱矩阵作为 PCA的输入，从而

降低分类模型的输入维度。

图 4（a）所示为经过预处理的数据在 PCA处理

后的前 10个主成分得分与累计得分，左纵轴表示各

图 3 U ore的 LIBS光谱。（a）原始光谱；（b）预处理后的光谱

Fig. 3 LIBS spectra of U ore. (a) Original spectrum; (b) spectrum after preprocessing
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强度的最小值 Imin：
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j
，j= 1，2，3，⋯，N。 （9）

3）基线校正，将每个数据点群的光谱强度值减

去对应点群的特征值点，并拼接 N个数据点群，得

到基线校正后的光谱数据。

4）将该组光谱数据归一化到［0，1］，归一化的

公式为

y= y- ymin
ymax - ymin

， （10）

式中：y为该组光谱在各个波长的强度值；ymin为该

组光谱数据强度值中的最小值；ymax为该组光谱数

据强度值中的最大值。

图 3（a）为 U ore的一组原始光谱图，图 3（b）为

预处理后的光谱图。

4 结果与分析

4. 1 PCA
PCA是一种广泛使用的统计方法，可实现数据

压缩与特征提取。本实验使用的数据集中每条光

谱包含 40002个波长点，若将全谱的强度值作为分

类模型的输入数据，将出现输入维度高、训练时间

长、模型难以收敛等问题，故本实验将预处理后得

到的 1200×40002光谱矩阵作为 PCA的输入，从而

降低分类模型的输入维度。

图 4（a）所示为经过预处理的数据在 PCA处理

后的前 10个主成分得分与累计得分，左纵轴表示各

图 3 U ore的 LIBS光谱。（a）原始光谱；（b）预处理后的光谱

Fig. 3 LIBS spectra of U ore. (a) Original spectrum; (b) spectrum after preprocessing

图 4 12类矿石 LIBS数据的 PCA分析结果。（a）各主成分得分和主成分累计得分；（b）前 3个主成分的三维散点图

Fig. 4 PCA analysis results of LIBS data for 12 types of ores. (a) Each principal component score and the cumulative score of
principal components; (b) three-dimensional scatter plot of the first three principal components
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个主成分的解释率，右纵轴表示主成分的累计解释

率。可以看到，前 10 个主成分的累计得分达到

97. 5%，可以代表矿石光谱的主要信息。图 4（b）为

预处理后的矿石数据经过 PCA降维后，对前 3个主

成分通过聚类分析得到的三维散点图，每个散点代

表一个样本。可以看出，样本的聚类效果较好，同

类样本呈区域性聚集，达到了明显的区域划分效

果，但不同类样本的间隔较小，Ore 11与 Ore 12样
本的分布较为稀疏，且个别样本与其他样本混杂在

一起，因此需要借助其他分类算法对经过预处理和

PCA降维的矿石数据作进一步处理。

4. 2 PCA-PSO-SVM对 12类矿石的分类识别

本实验将经过 PCA降维的不同数量的主成分

作为 PSO-SVM分类模型的输入，12类矿石中每类

矿石包含 100组 LIBS光谱数据，共 1200组 LIBS光

谱数据。从每类矿石的 100组光谱数据中随机取

60组光谱数据用于训练，即训练集包含 720组光谱

数据；每类样本剩余的 40组光谱数据用于测试，即

测 试 集 包 含 480 组 光 谱 数 据 。 将 分 类 准 确 率

（ACC；RACC）作为分类模型的分类性能评价指标，

其定义为

RACC = ∑
i= 1

n

Ti ( )∑
i= 1

n

Ti + ∑
i= 1

n

Fi ， （11）

式中：Ti表示第 i类矿石样本中正确分类的样本数

量；Fi表示第 i第类矿石样本中错误分类的样本数

量；n表示矿石的类别数。

实验中的 SVM算法基于台湾大学林智仁等提

供的 libsvm 3. 1软件库实现。将分类模型的分类准

确率作为 PSO的适应度函数，即 PSO的目标函数，

其定义如（11）式所示；PSO的关键影响参数——惯

性权重 ω采用线性递减惯性权重，其定义见（3）式，

惯性权重 ω的取值范围为 0.4≤ ω≤ 0.9；实验中将

加速度因子、粒子群规模与最大迭代次数作为 PSO
寻优 SVM分类模型的参数，并对比寻优得到的对

应 SVM模型分类准确率与分类时间，选定加速度

因子 c1与 c2分别为 0. 6与 0. 7，粒子群规模为 10，最
大迭代次数为 20；将 SVM中惩罚因子 C的搜索范

围设置为 0. 01<C<10000，参数 γ的搜索范围设置

为 0. 001<γ<100。
表 2所示为将不同数量的主成分作为 PSO-

SVM分类模型的输入变量时得到的测试集分类识

别结果，其中对同一种输入变量的数量重复进行

10次分类识别实验，取 10次实验识别准确率的平均

值作为该种变量数量的识别准确率。从表 2可以看

到：随着输入变量的主成分数量增加，PSO-SVM模

型的识别准确率不断提高，当主成分数量为 25时，

PSO-SVM模型的平均准确率可达 99. 92%；但是当

主成分数量过大时，会导致模型的识别准确率有所

下降。

通过以上实验对比分析，本实验选定矿石光谱

数据经 PCA降维后的前 25个主成分作为模型的输

入来训练 PSO-SVM模型，对测试集进行分类识别

的结果如图 5所示。图 5（a）所示为 PSO寻优的适

应度曲线，其中纵坐标的适应度为十折交叉验证的

平均识别准确率，PSO寻得的 SVM最优参数分别

为 C= 1891.93、γ= 0.001。从图 5（a）可以看到，在

第 2 次 迭 代 后 ，最 佳 适 应 度 达 到 100%，即 PSO-

SVM 模型对训练集的交叉验证识别准确率达到

100%，模型收敛速度非常快，达到了快速优化 SVM
模型参数的目的。图 5（b）所示为该分类模型对测

试集的最优分类识别结果 ，可以看到所构建的

PSO-SVM模型对 12类矿石的识别准确率可以达

到 100%。

为了验证 PCA-PSO-SVM分类模型对矿石识

别的有效性，将 PCA-PSO-SVM与其他分类算法的

识别结果进行比较。本实验分别建立 PCA-LDA分

类模型、PCA-PSO-BP分类模型，并对建立的模型

进行参数优化调整。其中，PCA-PSO-BP分类模型

中 BP神经网络的输入层神经元数为 25，隐含层神

经元数为 15，输出层的神经元数为 12，隐含层的激

励函数为 tansig函数，输出层的激励函数为 purelin
函数，学习率为 0. 1，网络训练的最大训练次数为

2000，网络训练目标误差为 0. 01。采用 PSO对 BP
神网络中神经元间的权值与阈值进行优化，PSO的

参数取值如下：加速度因子 c1 与 c2 分别为 0. 6与

0. 7，粒子群规模为 50，最大迭代次数为 80，线性递

表 2 不同输入变量对应的 PSO-SVM识别结果

Table 2 PSO-SVM recognition results with different
input variables

Numbers of
variables
3
5
10
15
25
50

Cumulative
interpretation rate /%

94. 63
96. 16
97. 64
98. 03
98. 23
98. 47

Average
accuracy rate /%

41. 46
76. 88
98. 54
99. 79
99. 92
99. 77

减惯性权重的取值范围为 0.4≤ ω≤ 0.9。使用这

3种模型分别对预处理后的矿石数据进行 50次独立

的识别实验，并记录每次实验的误差识别数量。将

50次实验的算术平均识别准确率作为该模型的识

别准确率，分别统计 50次实验的分类识别时间（含

建模时间），将 50次实验的算术平均分类识别时间

作为该模型的分类识别时间。图 6所示为 3种分类

模型分别进行 50次独立识别实验的识别误差数量

对比，表 3所示为 3种分类模型分别进行 50次独立

识别实验的结果统计。从图 6与表 3可以看到：

PCA-LDA模型的识别性能最稳定且识别时间最

短，但其识别率只能达到 98. 54%，为 3种模型的最

低值；PCA-PSO-BP模型的识别性能不稳定且识别

误差较大；PCA-PSO-SVM的分类识别虽然时间较

长 ，但 其 准 确 率 最 高 ，最 佳 分 类 准 确 率 可 高 达

100%，且平均分类准确率可达 99. 90%。可见，所

提出的 PCA-PSO-SVM分类模型在矿石分类识别

应用中具有较高的准确性。

5 总 结

采用 LIBS技术结合 PCA-PSO-SVM分类模型

对 12类矿石进行分类识别。对 12类矿石的 LIBS
光谱数据的预处理包括采用 Savitzky Golay进行平

滑滤波，采用分段特征值提取法进行基线校正、归

一化等。利用 PSO算法对 SVM的参数进行寻优，

使得 PCA-PSO-SVM 模型得以快速收敛。采用

PCA对预处理后的光谱数据进行降维，并对比将不

同的主成分数量作为 PCA-PSO-SVM分类模型的

输入变量时得到的识别准确率，发现分类模型的识

别准确率随着主成分数量的增加而增大，但主成分

数量较大时，分类模型的识别准确率反而有所下

降。因此，本实验选择前 25个主成分作为分类模型

图 6 三种分类模型下对矿石分类识别的误差数量对比

Fig. 6 Comparison of number of errors in ore classification
by three classification models

表 3 三种分类模型的识别结果

Table 3 Recognition results of three classification models

图 5 PCA-PSO-SVM对 12类矿石的识别结果。（a）PSO寻优结果；（b）PCA-PSO-SVM识别结果

Fig. 5 PCA-PSO-SVM recognition results on 12 types of ores. (a) PSO optimizing results; (b) PCA-PSO-SVM
recognition results
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减惯性权重的取值范围为 0.4≤ ω≤ 0.9。使用这

3种模型分别对预处理后的矿石数据进行 50次独立

的识别实验，并记录每次实验的误差识别数量。将

50次实验的算术平均识别准确率作为该模型的识

别准确率，分别统计 50次实验的分类识别时间（含

建模时间），将 50次实验的算术平均分类识别时间

作为该模型的分类识别时间。图 6所示为 3种分类

模型分别进行 50次独立识别实验的识别误差数量

对比，表 3所示为 3种分类模型分别进行 50次独立

识别实验的结果统计。从图 6与表 3可以看到：

PCA-LDA模型的识别性能最稳定且识别时间最

短，但其识别率只能达到 98. 54%，为 3种模型的最

低值；PCA-PSO-BP模型的识别性能不稳定且识别

误差较大；PCA-PSO-SVM的分类识别虽然时间较

长 ，但 其 准 确 率 最 高 ，最 佳 分 类 准 确 率 可 高 达

100%，且平均分类准确率可达 99. 90%。可见，所

提出的 PCA-PSO-SVM分类模型在矿石分类识别

应用中具有较高的准确性。

5 总 结

采用 LIBS技术结合 PCA-PSO-SVM分类模型

对 12类矿石进行分类识别。对 12类矿石的 LIBS
光谱数据的预处理包括采用 Savitzky Golay进行平

滑滤波，采用分段特征值提取法进行基线校正、归

一化等。利用 PSO算法对 SVM的参数进行寻优，

使得 PCA-PSO-SVM 模型得以快速收敛。采用

PCA对预处理后的光谱数据进行降维，并对比将不

同的主成分数量作为 PCA-PSO-SVM分类模型的

输入变量时得到的识别准确率，发现分类模型的识

别准确率随着主成分数量的增加而增大，但主成分

数量较大时，分类模型的识别准确率反而有所下

降。因此，本实验选择前 25个主成分作为分类模型

图 6 三种分类模型下对矿石分类识别的误差数量对比

Fig. 6 Comparison of number of errors in ore classification
by three classification models

表 3 三种分类模型的识别结果

Table 3 Recognition results of three classification models

Model

PCA-LDA
PCA-PSO-BP
PCA-PSO-SVM

Mean
error

7. 00
5. 58
0. 46

Average
classification
time /s
1. 60
3. 03
10. 76

Average
classification
accuracy /%
98. 54
98. 84
99. 90

图 5 PCA-PSO-SVM对 12类矿石的识别结果。（a）PSO寻优结果；（b）PCA-PSO-SVM识别结果

Fig. 5 PCA-PSO-SVM recognition results on 12 types of ores. (a) PSO optimizing results; (b) PCA-PSO-SVM
recognition results



2314006-8

研究论文 第 58 卷 第 23 期/2021 年 12 月/激光与光电子学进展

的输入变量，此时 PCA-PSO-SVM模型的最佳识别

准 确 率 可 达 100%。 采 用 PCA-LDA、PCA-PSO-

BP、PCA-PSO-SVM三种分类模型分别对 12类矿

石进行识别，三种模型的平均识别准确率分别为

98. 54%、98. 84%、99. 90%。实验结果表明，采用

LIBS技术结合 PCA-PSO-SVM分类模型可对矿石

类别进行高准确度识别，为矿石类型鉴别提供了

一种有效的技术手段。
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