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摘　要：铁矿石是非常重要的矿产资源，它的开发利用对钢铁产业的发展有很大的影响，铁矿石的选

检与分类是冶金行业必不可少的环节，不同种类的铁矿石及其品质会直接影响与其他物质的配比，因

此对铁矿石的选检分类研究在冶金行业具有重要意义。激光诱导击穿光谱技术 (LIBS) 是近年来发展

起来的一项成分检测技术，具有无损、快速、原位在线检测等优点，在化学成分检测及样品分类领域有

一定的优势。为了提高铁矿石的分类精度，提出将激光诱导击穿光谱技术与机器学习相结合对赤铁

矿、褐铁矿、菱铁矿、云母赤铁矿、磁铁矿、磁赤铁矿、鲕状赤铁矿、黄铁矿、钴磁铁矿、磁黄铁矿等 10 种

天然铁矿石进行分类研究。在研究中，首先通过激光诱导击穿光谱技术烧蚀 10 种天然铁矿石样品获

得其对应的光谱数据；然后通过设定阈值的方法选定最大光谱强度对应的 10 个光谱特征；最后通过

KNN、RF、SVM 机器学习模型对选定的特征光谱进行分类训练及测试。结果表明：KNN、RF、SVM 三

种机器学习模型的分类准确度分别为 83.0%、80.7%、90.3%。从分类准确度可以看出，激光诱导击穿光

谱技术与机器学习相结合可以实现对铁矿石的快速、精确分类，这将为冶金行业的铁矿石选检分类提

供一种全新的方法。
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Abstract:   Iron ore is a very important mineral resource. Its development and utilization have a great impact on
the development of the iron and steel industry. The selection and classification of iron ore is an indispensable link
in  the  metallurgical  industry.  Different  types  of  iron  ores  and  its  grade  will  directly  affect  the  ratio  of  other
substances,  so  the  research  on  the  selection  and  classification  of  iron  ore  is  of  great  significance  in  the
metallurgical  industry.  Laser-induced  breakdown  spectroscopy  (LIBS)  is  a  recently  developed  component
detection technology. It has the advantages of non-destructive, fast, in-situ online detection, etc., and has certain 
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advantages in the field of chemical composition detection and sample classification. In order to study the method
of improving the classification accuracy of iron ores, 10 kinds of natural iron ores, including hematite, limonite,
siderite, mica hematite, magnetite, maghmite, oolitic hematite, pyrite, cobalt-bearing magnetite, pyrrhotine, were
classified  with  LIBS  and  machine  study.  In  this  study,  10  kinds  of  natural  iron  ores,  were  ablated  by  LIBS  to
obtain  their  corresponding  spectral  data;  then  the  10  features  corresponding  to  the  maximum spectral  intensity
were  obtained  by  setting  a  threshold;  the  classification  training  and  testing  on  selected  feature  spectra  were
performed  with  KNN,  RF,  and  SVM  models.  The  results  show  that  the  classification  accuracy  of  the  three
machine learning models: KNN, RF and SVM are 83.0%, 80.7%, and 90.3%, respectively. It can be seen from the
classification  accuracy  that  combination  of  LIBS  and  machine  learning  can  achieve  rapid  and  accurate
classification  of  iron  ores,  which  will  provide  a  new method  for  classification  of  iron  ores  in  the  metallurgical
industry.
Key words:   LIBS;      machine learning;      ore classification;      RF;      SVM

 

0    引　言

铁矿石是钢铁冶金行行业的主要原料，近年来，

我国钢铁工业发展迅速，对铁矿石需求也增长迅速，

国内铁矿石不足以满足需求，导致铁矿石进口量大幅

增加，我国成为世界铁矿石最大的进口国[1]。铁矿石

的质量和类型与冶金工艺和技术经济指标密切相

关。决定铁矿石质量的主要因素是化学成分，铁矿石

的准确分类对冶金行业原料的获取具有重要意义。

激光诱导击穿光谱法 (LIBS)是一种原子发射光

谱法，在过去的 20年里发展迅速。众所周知，它在定

性和定量分析中显示出巨大的潜力。它具有许多优

点，例如原位测量，无需样品制备，灵敏度高，对样品

几乎无损。无论样品是固体[2]、液体[3] 还是气体[4]，都

可以进行元素检测。因此，LIBS技术已广泛应用于

钢铁[5]、医学[6]、烟草[7] 和环境[8] 等各个领域。

当前，越来越多的机器学习算法与 LIBS结合使

用，以对样本进行更准确的分类、回归、聚类等。

Odhisea Gazeli等人 [9] 提出了一种高效、快速的橄榄

油分类方法，该方法将 LIBS与机器学习算法相结合

来检测光谱信息，当使用线性判别分析 (LDA)算法建

立预测模型时，准确率高达 99.2%。彭浩斌等人[10] 提

供了一种能够处理煤、城市污泥和生物质等物质分类

的新技术，结果表明，当 K均值和支持向量机 (SVM)

协同工作时，混合分类模型的准确度超过 98%。Daniel

Diaz等人 [11] 将 LIBS和主成分分析 (PCA)应用于金

矿石的分类，结果表明：PCA识别 Au发射谱线的能

力与 LIBS光谱宽度有很大关系，当以 Au发射谱线为

中心，光谱范围为 0.15 nm时，PCA的性能最佳。同

时，Au颗粒的大小对原始光谱数据的采集也有很大

的影响。李晓慧等人 [12] 提出了结合 LIBS的多元统

计方法来完成对脂肪、皮肤、肌肉等软组织的判别，

使用 K最近邻 (KNN)和 SVM建立模型，并使用 10

倍交叉验证评估模型的鲁棒性和准确性，结果表明，

使用 KNN和 SVM分类器时，准确率超过 99.83%，灵

敏度超过 0.995，采用 SVM核函数时，高度相似的火

腿、腰肉和里脊肉的鉴别性能是可以接受的。王平等

人 [13] 提出了一种 LIBS技术结合可变重要性保证随

机森林 (VIM-RF)来完成铁矿石酸度分析的方法，所

得结果表明，VIM-RF模型的性能优于偏最小二乘

(PLS)。最小二乘支持向量机 (LS-SVM)，均方根误差

(RMSE)=0.055 4 wt%，R2=0.910 3。类似的方法也用

于检测聚丙烯中的有毒元素，并可以实现塑料垃圾的

实时监控。赵云等人 [14] 开发了一种基于 LIBS和深

度信念网络 (DBN)的方法来检测被 Pb污染的土壤，

结果表明：深度学习可以处理 LIBS数据并强调使用

样本的重要性，样本的总准确度值为 98.47% (训练

集)和 90.625% (测试集)。

在文中，LIBS技术与不同的机器学习算法相结

合，用于完成不同铁矿石的快速、精确分类。首先，利

用 TM特征选取法降低了原始数据的维数，获得了

10种铁矿石的 10维光谱数据。然后使用 KNN、RF和

SVM算法对铁矿石进行分类。最后，评估了这三个

模型的准确性和鲁棒性。 

1    实验部分

LIBS实验装置的示意图如图 1所示。文中使用
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的激光器是法国 Quantel公司的 Nd：YAG激光器，最

大频率 10 Hz，最大脉冲能量 200 mJ，波长 1 064 nm，

脉冲持续时间 10 ns；光谱仪采用的是荷兰 Avantes公

司的七通道宽幅光谱仪，光谱范围为 190~950 nm，

光谱分辨率为 0.1 nm，可以由外部 TTL电平或输出电

平来触发外部设备。样品台为可自由控制的 XYZ轴

的样品台，样品台的行程为 5 cm，可以实现微米级

(<1 μm)的高精度定位控制。

 
 

Nd: YAG, stage

Spectrometer

PC

Fiber

Sample

Sample stage

Lens

图 1  实验装置的示意图

Fig.1  Schematic diagram of the experimental setup
 

 

文中实验中使用的 10种铁矿石样品来自地质研

究所，分别是赤铁矿、褐铁矿、菱铁矿、云母赤铁矿、

磁铁矿、磁赤铁矿、鲕状赤铁矿、黄铁矿、钴磁铁矿、

磁黄铁矿。它们都是未经任何化学处理的天然矿石，

因此可以认为它们具有独特的地理特性。

选择矿石相对平坦的一侧将其固定在三维样品

台上。将激光能量设定为 50 mJ，波长 1 064 nm，聚焦

后的光斑大小为 75 μm，重复频率 2 Hz，采集光谱延

迟时间 1 μs。在每个矿石 5个不同的位置进行烧蚀，

每个位置以矩阵形式烧蚀 9个点，每个样品收集

45组独立的光谱数据，10种矿石样品共计 450组光

谱数据用于后续分析。 

2    方　法
 

2.1   阈值降维方法

特征选择即从原始数据获得相关特征的子集。

在文中收集的 LIBS数据具有 12 248个变量，其中大

多数是低强度和无信息的变量。适当的特征选择有

助于减少训练时间，克服维数的冗余并提高预测性

能。阈值方法 (Threshold Method，TM)是一种简单的

功能选择方法。它保留所有值大于给定阈值 (T)的变

量。考虑到 LIBS数据的峰值具有最重要的信息，设

置阈值以提取强度大于 T的变量，以达到降维目的。

在文中，采用 TM从 LIBS数据中提取特征，计算一种

矿石的每一维数据平均值，依据平均值大小，选取

10维数据作为相应矿石的特征数据。这样可以获得

10种矿石的 10维特征数据，作为后续算法的特征输

入，特征提取如图 2所示。

  
Iron ore 1#

(12 228D)

Iron ore 2#

(12 228D)

Iron ore 10#

(12 228D)

Iron ore 1#

(10D)

Iron ore 2#

(10D)

Iron ore 10#

(10D)

TM TM TM

10 iron ores (10D)

...

...

图 2  TM 特征提取图

Fig.2  TM feature extraction diagram 

  

2.2   KNN 分类算法

K-近邻 (K-Nearest Neighbor, KNN)分类算法是通

过不同特征值之间的距离值进行分类的机器学习算

法，属于有监督学习的一种，训练数据都有相应的标

签类别。算法的基本思想是根据欧几里得距离判定

未知数据特征与哪一类数据特征最接近，进而确定分

类归属，原理如图 3所示。红色圆点属于一类，蓝色

三角型属于另一类，绿色正方形属于测试样本，当

K=2时，绿色正方形属于红色圆点一类，当 K=3时，绿

色正方形属于蓝色三角形一类，KNN分类算法精度
 

图 3  KNN 原理图

Fig.3  Schematic diagram of KNN 
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与 K值的选取有关。

根据训练样本类别来决策测试样本的类别。KNN

算法可以用于分类，通过找出一个样本的 K个最近邻

居，将这些邻居属性的平均值赋给该样本，就可以得

到该样本的属性。欧几里得距离公式为：

d(x,y) =

√√
n∑

i=1

(xi− yi)2 (1)

xi yi式中： 为训练样本集中第 i类样本； 为测试样本的

第 i类样本；n为空间维数。KNN分类算法主要步骤如下：

(1)确定 K值，计算未知对象与训练集中样本对

象的距离；

(2)找到 K个最近距离对象；

(3) K个近邻中出现类别最多的即为未知对象的

类别属性。
 

2.3   随机森林分类算法

随机森林 (Random Forest, RF)是机器学习的先进

算法。它是一个分类器，由树型分类器的集合组成。

每个树型分类器都使用自主抽样法构造唯一训练

集。基于自主抽样技术可用来连续生成训练和测试

集。训练集生成带有 RF的多分类树。基于该组合的

最终预测结果通过单个分类树的简单多数表决获

得。RF中类信息定义如下：

I(X = xi) = −log2 p(xi)

I(x) p(xi)式中： 为随机变量； 为概率。RF通过组合多

个分类器进行预测，示意图如图 4所示。

RF算法步骤如下：

(1)利用自主抽样方法从原始光谱数据中选取

n个样品构成训练集；

(2)重复步骤 (1)，得到 T1 个训练集，产生一片

“森林”；

(3)利用“森林”中的 T1 颗树对样本进行测试；

(4)针对 T1 个分类结果，采用投票方式决定分类

归属。

 
 

LIBS
datas

Random
samples

I1

I2

I3

I
n

...

...

Classification 1

Classification 2

Classification 3

Classification n

Decision 

图 4  RF 结构示意图

Fig.4  Structure of the RF 

 
 

2.4   支持向量机分类算法

(xi,yi) , i = 1,

2, · · ·n, x ∈ Rn,y ∈ +1,−1

支持向量机 (Support Vector Machine，SVM)是一

种基于统计学理论的强大的学习方法。SVM最初的

目的是解决二进制分类问题，为了促使数据类别更好

地分离，它在多维空间中使用了线性函数的假设平

面。SVM与传统的学习算法不同，传统的学习算法

旨在降低经验风险，SVM是基于结构风险进行算法

构建，因此 SVM更具普及性。SVM解决分类问题关

键在于找一个超平面，使两不同的特征的样品分开，

如图 5中二维特征，对于特定数据集

，存在一条直线使特征样品分

布在其两侧，标准支持向量分类器为：

yi[w · xi+b]−1 ⩾ 0, i = 1,2 · · · ,N (2)

实际应用中分类样本是非线性的，需要将训练样

本映射到高维空间，在其高维空间中进行超平面构

造，这种映射关系通过设计核函数来实现。在分类中

常用的核函数有以下四种类型：

K(x, x′) = (x · x′)(1)线性核函数：

K(x, x′) = ((x · x′)+1)q(2)多项式核函数

K(x, x′) = exp
(
∥x− x′∥2

2σ2

)
(3) RBF核函数

K(x, x′) = tanh(x · x′)+ c)(4) sigmoid函数
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对于高维的 LIBS数据，传统的化学计量算法 (例

如 PLS、PCA等 )无法有效处理高维特征向量。但

是，由于 SVM具有良好的全局收敛性，因此能够灵活

地确定高维特征空间中的边界，因为 SVM在处理非

线性、高维和小样本数据等方面具有出色的性能和便

利性，因此在化学计量学中被广泛用于解决各种问

题。SVM算法主要步骤如下：

(1)对于不同的矿石样品数据，任意两样本数据

构造一个 SVM，k类需建立 K (K−1)/2个分类器；

(2)通过分类器表决决定分类结果。

文中上述算法均在 python3.8.2b版本、jupyter note-

book开发环境实现。将 LIBS特征数据随机分成两部

分，分别以占总数据 70%的训练集和占总数据 30%

的测试集来检验模型的准确率。

 
 

x2

x1

wx+w0=0

w

b

b

图 5  二维线性分类超平面

Fig.5  Hyperplane of 2D linear classification
  

3    结果与讨论

由于其他矿石的光谱太稠密，因此黄铁矿的光谱

用于表示矿石中的一般元素，如图 6(a)所示。根据美

国国家标准技术研究院 (NIST)的数据，从光谱数据

中观察到了非金属元素 (C、H、O、N、S)和金属元素

(Mg、Ca、Mo、Fe)，从元素的强度来看，近似地表达了

矿石的元素组成含量。图 6(b)显示了 10种矿石的所有

光谱线。可以看到，不同矿石之间的光谱强度存在明

显差异。例如，在含钴磁铁矿中激发的铁元素的强度

比在磁铁矿中激发的铁元素强度大得多，但是可以清

楚地检测到磁铁矿中碳的存在。对于赤铁矿、橄榄岩

赤铁矿、云母赤铁矿和磁赤铁矿，它们的元素类型大

致相同，应注意的是，Al 308.702 nm和 Na 589.592 nm

处的云母赤铁矿光谱强度明显高于其他三个。对于

其余四种矿石，它们的光谱线不像以前那么稠密，尤

其是黄铁矿，激发的光谱线非常稀疏。在Mg 278.141 nm

处，黄铁矿谱线的强度远大于磁黄铁矿谱线的强度，

在 K 766.489 nm处，黄铁矿谱图和褐铁矿谱图的强度

基本上都检测不到，表明没有钾。总而言之，这么多

光谱数据特征的存在使矿石分类更易操作。

文中将实验部分获得的 450组 12 228维全光谱

数据利用 TM方法进行特征选择，首先对 12 228维数

据中每一维数据强度进行平均值计算，然后选取强度

平均值最大的前 10维数据作为文中分类模型的特征

数据。450组 10维数据按照 70%与 30%分为训练集

与测试集。将这些特征数据输入分类模型进行分类。

通过以上 TM方法对全光谱数据进行强度特征

值选取后，10个最大强度特征信息可以大致代表光谱

的所有信息，这些成分被用作分类的输入特征。首

先，在训练数据集上实施 KNN算法，计算从 5个最近

点到测试点的距离并将其存储在数组中，选择数组的

多数类并将其作为测试点的类别。KNN模型的相应

混淆矩阵如图 7(a)所示，模型的准确性为 83.0%；然

后用 RF模型进行分类，准确性为 80.7%，对应的混淆

矩阵如图 7(b)所示。最后，采用线性核支持向量机模

型进行分类，该模型的判别精度为 90.3%，判别性能

优于上述两个模型。SVM模型的相应混淆矩阵如

图 7(c)所示。文中影响分类准确度的因素主要来自

两方面，一方面是对 TM进行降维，TM仅从光谱强度

单一因素进行了降维，在忽略低强度光谱信息的同

时，忽略掉了特征维数之间的关联信息；另一方面是

样本与算法本身属性，样品光谱数据有其自身独特的

多维特征，SVM算法引入核函数建立超平面后，能够

更细地区分不同类属的特征，因此较前两者，具有很

好的分类效果。

结果表明，LIBS和机器学习算法的结合可以更

好地完成铁矿石的分类。具有相似外观但实际元素

组成差异较大的铁矿石可以被很好地区分。该技术

可用于工业冶炼，不同的铁矿石具有不同的功能。例

如，赤铁矿被用于制造颜料，黄铁矿是制造硫酸的重

要原材料，磁铁矿被用于炼钢。因此，精确分类可以

最大程度地提高利用率。在实验过程中，笔者没有对

  红外与激光工程  
第 5 期 www.irla.cn 第 50 卷

20200490–5



 

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 

u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 

u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

20 000

17 500

15 000

12 500

10 000

7 500

5 000

2 500

0

In
te

n
si

ty
/a

rb
. 
u
n
it

s

200 300 400 500 600 700 800 900 1 000

Wavelength/nm

(a)

(b)

Pyrie
Mg

Mo

Mg

Ca

C

C
S

H

Fe

Fe

O

N

20 000

15 000

10 000

5 000

0

400200 600 800 1 000

Magnetite 20 000

15 000

10 000

5 000

0

Cobalt-bearing magnetite

20 000

15 000

10 000

5 000

0

Hematite 20 000

15 000

10 000

5 000

0

Oolitic hematite

20 000

15 000

10 000

5 000

0

Mica hematite 20 000

15 000

10 000

5 000

0

Maghemite

20 000

15 000

10 000

5 000

0

Pyrite 20 000

15 000

10 000

5 000

0

Pyrrhotine

20 000

15 000

10 000

5 000

0

Siderite 20 000

15 000

10 000

5 000

0

Limonite

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

400200 600 800 1 000

Wavelength/nm

图 6  (a) 黄铁矿特征；(b) 10 种矿石光谱特征

Fig.6  (a) Characteristic plot of pyrite; (b) Spectral characteristics of 10 ores 
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(a) KNN confusion matrix
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图 7  分类模型混淆矩阵。(a) KNN；(b) RF；(c) SVM

Fig.7  Confusion matrix of classification model. (a) KNN; (b) RF; (c) SVM 
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铁矿石进行复杂的预处理，如压碎、磨碎等。矿石表

面的粗糙度会在一定程度上影响实验结果，但是未经

预处理的数据也保留了矿石的原始特征，这表明该技

术可用于快速实时检测。 

4    结束语

利用激光诱导击穿光谱技术与机器学习结合对

铁矿石进行分类是可行的。铁矿石光谱信息包含了

铁矿石的元素组成及含量信息。文中利用设置强度

阈值方法对全光谱数据进行了降维处理，建立 KNN、

RF、SVM三种分类模型。分类结果表明，光谱强度

值是铁矿石的主要特征，应用最大强度值方法获得特

征光谱进行分类，得到了比较好的分类结果。KNN、

RF、 SVM三种分类模型的准确度分别为 83.0%、

80.7%、90.3%。对于天然铁矿石分类，支持向量机分

类模型准确率最高。激光诱导击穿光谱技术与机器

学习相结合可以实现对铁矿石的快速、精确分类，这

将为冶金行业的铁矿石选检分类提供一种全新的方法。
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