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摘要  激光诱导击穿光谱（LIBS）具备遥感、原位探测的特性，是深空探测识别物质元素组成及含量的重要技术。探测火

星表面元素组成及其矿物分布特征是研究火星地质演化和成因的前提。在天问一号任务发射前，基于火星表面成分分

析仪（MarSCoDe）开展了 15 个类别矿物样品的火星模拟探测实验，获取了 1920 条光谱数据。为验证仪器的探测性能，本

文采用人工鱼群算法（AFSA）优化支持向量机（SVM）的高效分类模型（AFSA-SVM），对包括火成岩、沉积岩和金属矿

物在内的 32 种矿物进行分类。首先，采用主成分分析  （PCA）算法将原始光谱数据降维，送入 AFSA-SVM 训练。其次，

通过 AFSA 来优化 SVM 的参数，实现了 99. 56% 的矿物识别准确率。最后，对比 AFSA-SVM 模型与其他算法的识别准

确率，其中随机森林（RF）算法、反向传播人工神经网络（BPANN）和 K 近邻（KNN）算法的准确率分别为 95. 60%、

95. 80% 和 90. 17%，结果表明 AFSA-SVM 算法在辅助 LIBS 识别矿物种类中具有优势。
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Abstract Laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) can potentially be employed for remote-sensing in situ 
detection, which is a crucial technique for deep-space exploration for identifying the composition and content of material 
elements.  The exploration of element composition and mineral distribution characteristics on the surface of Mars is the 
premise of studying the geological evolution and genesis of Mars.  Before launching the Tianwen-1 mission, Mars-simulated 
exploration experiments were conducted on 15 categories of mineral samples using the Mars surface composition detector 
(MarSCoDe), and 1920 spectral datasets were collected.  This study adopted an efficient classification model to verify the 
detection performance of the instrument using the artificial fish swarm algorithm (AFSA) -optimized support vector machine 
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(SVM) (AFSA-SVM), which classifies 32 minerals, including igneous and sedimentary rocks and metal minerals.  First, the 
principal component analysis (PCA) was adopted to reduce the dimension of the original spectral data, and the data was 
trained in AFSA-SVM.  Second, AFSA optimized the parameters of SVM and achieved 99. 56% mineral recognition 
accuracy.  Finally, AFSA-SVM was compared with other algorithms, including the random forest (RF) algorithm, 
backpropagation artificial neural network (BPANN), and K proximity (KNN) algorithm.  Their accuracy values are 95. 60%, 
95. 80%, and 90. 17%, respectively.  The results show that the AFSA-SVM algorithm has advantages in assisting LIBS in 
identifying mineral targets.
Key words spectroscopy; laser-induced breakdown spectroscopy; artificial fish swarm algorithm; support vector machine; 
rock identification; Mars surface composition detector

1　引 言

古火星在相当长的一段时间内具有与地球相似的

地质和气候特征，了解火星地质演变过程，是人类认识

宇宙和行星演化的重要途径。火星表面遍布火山和陨

石坑，可能存在火成岩、沉积岩和变质岩等［1］。因此，

岩石的种类识别是火星探测的一项重要工作，精确的

分类模型可以为火星表面岩石定性定量分析提供可靠

的先验知识，为火星地质演变过程提供依据。

2020 年 7 月，我国开展了首次火星探测任务“天问

一号”。2021 年 5 月，“祝融号”火星车开展地面巡视任

务，其上搭载的火星表面成分探测仪（MarSCoDe）［2］能

够实现对火星表面元素、矿物和岩石类型的探查。

MarSCoDe 依赖于激光诱导击穿光谱（LIBS）技术［3］。

LIBS 技术是一种原子发射光谱技术，它的原理是向待

测样品发射高能激光脉冲产生等离子体，等离子体冷

却时，样品向外发射特征波长的光辐射，被称之为特征

发射谱线［3］，特征曲线包含了样品的组分信息。LIBS
技术具有灵敏度高、检测速度快、无需样品前期处理、

无损探测等优点，目前已被广泛应用于固体［4］、液体［5-6］

和气体［7］样品的元素检测。

LIBS 技术在地质勘探中已开展了较为深入的研

究。Janovszky 等［8］利用 LIBS 技术对花岗岩样品中石

英、长石等矿物颗粒进行检测，基于指标元素的分类树

（CT）、线性判别分析（LDA）和随机森林（RF）对矿物

颗粒的分类中，CT 对石英的分类准确率约为 80%，

RF 和 LDA 对所有矿物的分类准确率都超过 92%。

Sirven 等［9］对远程 LIBS 技术识别火星表面岩石的可

行性进行了许多研究，他们采用了三种化学计量学方

法：主成分分析（PCA）、簇类独立软模式法（SIMCA）

和偏最小二乘法判别分析（PLS-DA），获得了 97. 6%
的最佳分类准确率。

支持向量机（SVM）是基于二分类的机器学习算

法，广泛应用于 LIBS 数据的分类，能够有效划分非线

性 高 维 数 据 。 杨 洪 星 等［10］将 LIBS 技 术 与 PCA 和

SVM 相结合实现了对 9 种岩石的分类，对真实岩石的

分类准确率为 91. 38%。Yelameli等［11］使用 SVM 算法

对浸水岩石的 LIBS 数据进行分类，并与 KNN 和 ANN
算法进行对比，结果证实，使用 SVM 方法可以获得最

佳分类性能，准确率为 98%。Yao 等［12］采用遗传算法

（GA）优化 SVM 实现对 5 种茶叶的 LIBS 进行分类，准

确 率 为 98. 40%。 文 大 鹏 等［13］采 用 偏 最 小 二 乘 法

（PSO）实现对 12 类岩石矿石的识别，平均准确率为

99. 90%，分类准确率存在漂移现象。因此，快速稳定

地获得 SVM 算法的全局最优参数，仍是需要解决的

重点问题。

人工鱼群算法（AFSA）［14］是通过模仿鱼群的生物

学行为，搜索全局最优解。AFSA 具有很强的全局搜

索能力，同时收敛速度快、使用灵活，能快速稳定地获

得全局最优解。本文提出基于 LIBS 技术结合 AFSA-

SVM 算法实现对 32 种岩石和矿物的分类，为深空探

测中未知地质目标的识别提供基础研究方法。

2　实验部分

2. 1　岩石样品

Tanaka 等［15］根据遥感信息发现火星存在火山、撞

击坑、冰川沉积区等，推测火星表面存在的岩石类型主

要为火成岩、沉积岩、变质岩，且可能存在重金属矿物。

因此在本研究中，选用了 32 个国家标准物质样品，分

别为霞石正长岩、玄武岩、安山岩、伟晶岩、花岗质片麻

岩、花岗岩、高岭土、页岩页石、石灰岩、硅灰石、碳酸盐

石、白云石、硅质砂岩、石英砂岩、多金属贫矿石、多金

属矿石、富铜银矿石、富铅锌矿石、GAg1 银矿石、

GAg2 银矿石、GAg3 银矿石、GAg4 银矿石、GAg5 银

矿石、GAg6 银矿石、镍矿石、G35 铅矿石、G36 铅矿石、

钼矿石、锑矿石、19A 金矿石、8A 金矿石，21A 金矿石。

这些标准样品的主要类型是火成岩、沉积物、单质金属

矿物和混合多金属矿物，每个样品的成分信息可在其

相应的标准参考物质证书中获得。

32 个样品被划分为 15 个种类，其名称及编号如表

1 所示。对于火成岩样品（No. 1~No. 5）采用碱硅比规

则划分类别；对于沉积岩样本（No. 6~No. 14），采用沉

积时的物质来源划分类别。此外，样本 No. 15~No. 18
为 多 金 属 混 合 矿 物 ；No. 19~No. 24 为 富 银 矿 石 ；

No. 25 为镍矿；No. 26 和 No. 27 为铅矿石；No. 28 为镍

矿石；No. 29 为锑矿石；No. 30~No. 32 为金矿石。这

些国家标准物质样品为粉末状态，在保证不破坏其成

分的情况下，以硼酸粉末为衬底，经过 20 MPa 压力压

制成厚度为 3 mm、直径为 25 mm 的圆饼状。

2. 2　仪器设备

本文所使用的 LIBS 数据由 MarSCoDe 的地面实

验中获得，MarSCoDe 的光学结构示意图如图 1 所示。

Nd∶YAG 调 Q激光器发射波长为 1064 nm 的激光束，

激光经准直镜进入卡塞格林望远镜系统中，再由二向

镜聚焦到远处目标。望远镜结构使得 MarSCoDe 可实

现 2~7 m 的远程探测。

MarSCoDe 的分光系统中两个二向色镜将 LIBS
光信号分为三个光谱带。这三个通道具有相同的

Czerny-Turner 结 构 ，其 光 谱 范 围 分 别 为 240~340、

340~540、540~850 nm，相 应 的 光 谱 分 辨 率 分 别 为

0. 19、0. 31、0. 45 nm。为减少冗余数据的计算，本文

选取第一通道的光谱数据进行分类。

将压制好的样品放置在距离 MarSCoDe 3 m 的火

星模拟环境腔内，使激光聚焦到样品表面。针对每个

样品连续获得 60 条光谱，共获得 1920 条光谱。对每种

样品的 60 条光谱求平均，以消除仪器漂移的影响，得

到第一通道内 32 种样品的平均光谱图，如图 2 所示。

需要注意的是，虽然在本节中采用平均光谱了解物质

信息，但在后续模型训练中，将实测光谱数据用于

AFSA-SVM 算法的训练和性能分析。

对于 LIBS，关心的是峰值所对应的波长范围，这

些峰的位置和相对强度包含了大量目标的物质信息。

大部分样品的特征发射峰相近，尤其是在波长 280 nm
与 320 nm 附近，都有明显的发射峰，很难通过光谱将

这些样品区分开。采用 LIBS 技术探测岩石光谱，能

够得到丰富的物质信息，需要选取合适的分类算法，才

能够将这些岩石样品区分开。

2. 3　光谱降维

采用 PCA［16］方法将光谱数据降维，保留光谱主要

信息的同时可以降低计算的复杂程度，结果如图 3（a）
所 示 ，前 10 个 主 成 分 的 贡 献 率 分 别 为 59. 41%、

8. 54%、5. 85%、4. 90%、4. 10%、3. 93%、2. 08%、

1. 53%、1. 23%、0. 61%，累计贡献率为 92. 25%，光谱

的前 10 个主成分已经涵盖了原始光谱的绝大部分信

息，因此以前 10 个主成分的特征矩阵，构建光谱特征

空间向量矩阵。图 3（b）为采用 PCA 方法降维后，选取

前三个主成分（PC1、PC2 和 PC3）绘制的三维散点图，

每个散点代表一个样本，每一类散点代表一个岩石种

类，1~15 表示岩石种类的编号，岩石种类的详细信息

对应表 1。可以看出，样本在 PC1、PC2 和 PC3 不同维

图 1　MarSCoDe 的 LIBS 系统光路示意图

Fig.  1　Schematic diagram of optical path of LIBS system 
of MarSCoDe

表 1　32 个国家标准岩石样品编号及分类

Table 1　Sample number and categories of 32 national 
standard rocks
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制成厚度为 3 mm、直径为 25 mm 的圆饼状。

2. 2　仪器设备

本文所使用的 LIBS 数据由 MarSCoDe 的地面实

验中获得，MarSCoDe 的光学结构示意图如图 1 所示。

Nd∶YAG 调 Q激光器发射波长为 1064 nm 的激光束，

激光经准直镜进入卡塞格林望远镜系统中，再由二向

镜聚焦到远处目标。望远镜结构使得 MarSCoDe 可实

现 2~7 m 的远程探测。

MarSCoDe 的分光系统中两个二向色镜将 LIBS
光信号分为三个光谱带。这三个通道具有相同的

Czerny-Turner 结 构 ，其 光 谱 范 围 分 别 为 240~340、

340~540、540~850 nm，相 应 的 光 谱 分 辨 率 分 别 为

0. 19、0. 31、0. 45 nm。为减少冗余数据的计算，本文

选取第一通道的光谱数据进行分类。

将压制好的样品放置在距离 MarSCoDe 3 m 的火

星模拟环境腔内，使激光聚焦到样品表面。针对每个

样品连续获得 60 条光谱，共获得 1920 条光谱。对每种

样品的 60 条光谱求平均，以消除仪器漂移的影响，得

到第一通道内 32 种样品的平均光谱图，如图 2 所示。

需要注意的是，虽然在本节中采用平均光谱了解物质

信息，但在后续模型训练中，将实测光谱数据用于

AFSA-SVM 算法的训练和性能分析。

对于 LIBS，关心的是峰值所对应的波长范围，这

些峰的位置和相对强度包含了大量目标的物质信息。

大部分样品的特征发射峰相近，尤其是在波长 280 nm
与 320 nm 附近，都有明显的发射峰，很难通过光谱将

这些样品区分开。采用 LIBS 技术探测岩石光谱，能

够得到丰富的物质信息，需要选取合适的分类算法，才

能够将这些岩石样品区分开。

2. 3　光谱降维

采用 PCA［16］方法将光谱数据降维，保留光谱主要

信息的同时可以降低计算的复杂程度，结果如图 3（a）
所 示 ，前 10 个 主 成 分 的 贡 献 率 分 别 为 59. 41%、

8. 54%、5. 85%、4. 90%、4. 10%、3. 93%、2. 08%、

1. 53%、1. 23%、0. 61%，累计贡献率为 92. 25%，光谱

的前 10 个主成分已经涵盖了原始光谱的绝大部分信

息，因此以前 10 个主成分的特征矩阵，构建光谱特征

空间向量矩阵。图 3（b）为采用 PCA 方法降维后，选取

前三个主成分（PC1、PC2 和 PC3）绘制的三维散点图，

每个散点代表一个样本，每一类散点代表一个岩石种

类，1~15 表示岩石种类的编号，岩石种类的详细信息

对应表 1。可以看出，样本在 PC1、PC2 和 PC3 不同维

图 1　MarSCoDe 的 LIBS 系统光路示意图

Fig.  1　Schematic diagram of optical path of LIBS system 
of MarSCoDe

表 1　32 个国家标准岩石样品编号及分类

Table 1　Sample number and categories of 32 national 
standard rocks

Category 
ID
1
2
3
4
5

6

7

8

9

10

11

12

13
14

15

Category

Igneous rock-syenite
Igneous rock-basalt

Igneous rock-andesite
Igneous rock-pegmatite

Igneous rock-granite

Sedimentary-clay rock

Sedimentary-chemical 
or biochemical rocks

Sedimentary-clastic 
rock

Mixed polymetallic 
ore

Silver ore

Nickel ore

Lead ore

Molybdenum stone
Antimony ore

Gold ore

National standard ID

GBW03125
GBW07105（GSR-3）
GBW07104（GSR-2）

GBW07125
GBW07121（GSR-14）
GBW07103（GSR-1）

GBW03121a
GBW03104

GBW07107（GSR-5）
GBW03107a
GBW03123
GBW07127
GBW07217a
GBW03112

GBW07162（GSR-4）
GBW07106（GSO-1）
GBW07163（GSO-2）
GBW07164（GSO-3）
GBW07165（GSO-4）
GBW07255（GAg1）
GBW07256（GAg2）
GBW07257（GAg3）
GBW07259（GAg5）
GBW07260（GAg6）

GBW07146
GBW07235
GBW07236
GBW07239
GBW07280

GBW07242a（GAu-8a）
GBW07297a（GAu-19a）

GBW07299a（GAU-

21A）

No.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
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度上，显示出聚类倾向，但样本间的间隔小，在三维空

间很难寻找到分类平面。

2. 4　算法原理

本文采用 SVM 算法实现对 32 个标准岩石样品的

分类，经过 PCA 提取光谱特征后送入 SVM 模型中训

练，通过 AFSA 寻找 SVM 的最优参数，其流程如图 4
所示。

SVM 在解决线性不可分的分类问题时，引入核函

数和松弛变量［17］，将低维空间的数据映射到高维空间，

在高维空间中构造出能够实现弹性线性可分的超平

面。对于给定的二分类数据集 D= ( x 1，x2 )，高斯核

（RBF）表示为
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式中，g为可变参数。

松弛变量 ξi ( i= 1， 2， …，  n )表示对于第 i个样本

点的分类损失，用来衡量数据误分类的程度，如图 5 所

示。SVM 分类的目标是使超平面间隔 γ最大化，总误

图 3　15 类岩石 LIBS 数据的 PCA 分析结果。（a）每个主成分贡

献率及累计贡献率；（b）前 3 个主成分的三维散点图

Fig. 3　PCA analysis results of LIBS data of 15 types of rocks. 
(a) Contribution rate of each principal component and 
cumulative contribution rate; (b) three-dimensional 

scatter plot of top three principal components

图 4　AFSA-SVM 算法原理图

Fig.  4　Schematic diagram of AFSA-SVM algorithm

图 2　32 种样品 60 次测试后得到的平均光谱图

Fig.  2　Average spectra of 32 samples obtained in 60 tests
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ξi最小化，其中 ω 表示最大间隔超平

面的上下两个超平面的距离，C称为惩罚因子。本文

采用 AFSA 搜索 SVM 的最优参数，即寻找最优的

(C，g )组合。

AFSA 是一种通过模拟鱼群觅食聚群、追尾和随

机行为来寻找最优解的进化算法。在一片水域中，人

工鱼群 X= ( x 1，x2，…，xn)，整个种群的适应度为 Y=

( y1，y2，…，yn)，每一条人工鱼 xi的状态对应一组 SVM
的参数 (Ci，gi)，每条人工鱼的适应度为 SVM 的分类

准确率 yi = f ( xi )。每条人工鱼 xi，在视野 Visual 内，

判断周围伙伴中心位置 x c、随机位置 x rand、邻居鱼的最

优位置 xj适应度后，在迭代次数内，不断向最优适应度

位置 xbest 移动，搜索到的全局最优解 xbest 即为 SVM 模

型的最优 (C，g ) 参数组合， 此时 SVM 具有最优的分

类性能。

3　结果与讨论

本文一共采集了 1920 条数据形成 LIBS 数据集，

经过 PCA 降维后，将 LIBS 数据集按照  70% 和  30% 
的比例划分为训练集与测试集，即 1344 条光谱数据参

与 AFSA-SVM 模型的训练，576 条光谱数据用于验证

算法分类的准确性，为了避免数据投入的顺序对算法

训练造成影响，本光谱数据集经过乱序处理。

AFSA 优化 SVM 的过程如图 6 所示。三维曲面

描述不同的 (C，g )下 SVM 的分类准确率，每个点代表

一条人工鱼的位置。如图 6（a）所示，表示初始化鱼群

随机分布。初始化生成 100 只人工鱼，设置每条鱼的

视野 Visual 为 1，C的搜索范围为［-100，100］，g的搜

索范围为［-10，10］。在迭代过程中，如图 6（b）和 6（c）
所示，每条人工鱼不断地更新自身位置，随着迭代次数

的增加，鱼群逐渐向最优解靠近。经过 10 次迭代后，

最终的优化结果如图 6（d）所示，最佳惩罚因子 C为

图 5　SVM 分类原理图

Fig. 5　Schematic diagram of SVM classification principle

图 6　AFSA-SVM 模型收敛过程及结果。（a）初始化状态；（b）、（c）收敛过程；（d）收敛结果

Fig.  6　Convergence procedure and result of AFSA-SVM model.  (a) Initialization state; (b), (c) convergence process; (d) convergence result
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AFSA 是一种通过模拟鱼群觅食聚群、追尾和随

机行为来寻找最优解的进化算法。在一片水域中，人

工鱼群 X= ( x 1，x2，…，xn)，整个种群的适应度为 Y=

( y1，y2，…，yn)，每一条人工鱼 xi的状态对应一组 SVM
的参数 (Ci，gi)，每条人工鱼的适应度为 SVM 的分类

准确率 yi = f ( xi )。每条人工鱼 xi，在视野 Visual 内，

判断周围伙伴中心位置 x c、随机位置 x rand、邻居鱼的最

优位置 xj适应度后，在迭代次数内，不断向最优适应度

位置 xbest 移动，搜索到的全局最优解 xbest 即为 SVM 模

型的最优 (C，g ) 参数组合， 此时 SVM 具有最优的分

类性能。

3　结果与讨论

本文一共采集了 1920 条数据形成 LIBS 数据集，

经过 PCA 降维后，将 LIBS 数据集按照  70% 和  30% 
的比例划分为训练集与测试集，即 1344 条光谱数据参

与 AFSA-SVM 模型的训练，576 条光谱数据用于验证

算法分类的准确性，为了避免数据投入的顺序对算法

训练造成影响，本光谱数据集经过乱序处理。

AFSA 优化 SVM 的过程如图 6 所示。三维曲面

描述不同的 (C，g )下 SVM 的分类准确率，每个点代表

一条人工鱼的位置。如图 6（a）所示，表示初始化鱼群

随机分布。初始化生成 100 只人工鱼，设置每条鱼的

视野 Visual 为 1，C的搜索范围为［-100，100］，g的搜

索范围为［-10，10］。在迭代过程中，如图 6（b）和 6（c）
所示，每条人工鱼不断地更新自身位置，随着迭代次数

的增加，鱼群逐渐向最优解靠近。经过 10 次迭代后，

最终的优化结果如图 6（d）所示，最佳惩罚因子 C为

图 5　SVM 分类原理图

Fig. 5　Schematic diagram of SVM classification principle

图 6　AFSA-SVM 模型收敛过程及结果。（a）初始化状态；（b）、（c）收敛过程；（d）收敛结果

Fig.  6　Convergence procedure and result of AFSA-SVM model.  (a) Initialization state; (b), (c) convergence process; (d) convergence result
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13. 1452，最佳 g参数为 1. 5662，此时 SVM 在测试集对

岩石的识别准确率为 99. 5556%。

此外，为了验证 AFSA-SVM 算法对岩石识别的

高效性，还分别采用 RF 算法［18］、反向传播人工神经网

络［19］（BPANN）和 K 近 邻（KNN）算 法［20］与 AFSA-

SVM 算法作对比。RF 算法中的随机森林中基评估其

数 量 为 500，树 的 最 大 深 度 为 200。 人 工 神 经 网 络

（ANN）的输入神经元数为 10，隐含神经元数为 10，激
活函数采用 tanh 函数。KNN 算法中K的取值为 1。

连续训练 10 次后，RF、BPANN、KNN 和 AFSA-

SVM 算法在测试集上的分类性能如图 7 所示。其中，

KNN 在 10 次训练过程中，预测准确率出现明显波动，

不 能 一 直 获 得 高 效 的 预 测 准 确 率 ，性 能 最 差 。

BPANN 同 KNN 算法相同，并不能每次都训练得到高

的准确率。RF 算法虽然预测准确率稳定，但一直低于

AFSA-SVM 算法。AFSA-SVM 算法一直保持高的

预测准确率，且相较于 RF、BPANN、KNN 算法更稳

定，这说明 AFSA-SVM 算法有极强的稳定性。

对于 10 次独立训练的结果，分别计算在训练集以

及 测 试 集 的 平 均 分 类 准 确 率 ，结 果 如 表 2 所 示 。

AFSA-SVM、RF、BPANN、KNN 算法在训练集上的

预 测 准 确 率 ，分 别 为 98. 47%、100. 00%、99. 40%、

98. 47%，都达到了 98% 以上，四种算法在都能学习到

训 练 集 中 的 大 部 分 特 征 。 其 中 ，RF 算 法 达 到 了

100. 00%，这意味着 RF 可能存在过拟合的情况，需要

评估算法在测试集上的准确率。

在测试集上，AFSA-SVM、RF、BPANN、KNN 算

法 的 准 确 率 分 别 为 99. 56%、95. 60%、95. 80%、

90. 17%。 KNN 算 法 在 训 练 集 分 类 准 确 率 达 到

100. 00%，但在测试集上表现不好，这表明 KNN 算法

在训练过程中陷入了局部最优解。AFSA-SVM 算法

在训练集上分类效果不是最优的，但在测试集上的分

类效果最好，说明  AFSA-SVM 算法具有很强的泛化

能力，能够根据岩石的 LIBS 数据，实现岩石种类的准

确识别。

4　结 论

在火星探测中，对于岩石种类的识别是一项重要

的基本任务。本文通过引入 AFSA 优化 SVM，结合

LIBS 技术，实现对岩石样品的识别，并证明了该方法

的可靠性。通过 MarSCoDe 采集的分属于 15 个类别

的 32 种国家标准岩石样品的 LIBS 数据，通过 PCA 方

法提取主要光谱特征后进行岩石分类。结果表明，

AFSA-SVM 算法的性能最好，能达到 99. 56% 的准确

率，同时相较于 RF、 BPANN 和 KNN 算法更稳定，为

火星表面岩石识别提供了高效的分析手段。本文采用

32 种具有代表性的岩石样品建立模型，在面对火星多

种类岩石识别时，若建立丰富类型岩石的 LIBS 数据

库，则 AFSA-SVM 算法将广泛适用于火星岩石识别，

这将是后续工作的重点。
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