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摘要:随着矿物资源勘探技术的不断进步,岩石矿物的智能识别在矿物成分分析领域变得日益重要.为分析岩石薄片图像复

杂纹理结构和多变矿物形态对智能识别技术的影响,提出了一种基于改进 YOLOv８算法的岩石矿物智能识别模型(MineralＧ
YOLO 模型).MineralＧYOLO 模型创新性地集成了 LSK 模块,以增强模型对不同目标与背景信息差异的识别能力;引入

ODConv技术,以减轻背景干扰的影响,从而提升卷积网络的性能;优化了损失函数,以提升边界框定位的准确性.在模型训

练时,利用组合增强技术对自建数据集进行扩展,使数据集的样本更加丰富.利用验证集对训练好的模型进行验证,结果表

明,所提出的矿物智能识别模型在识别６种矿物时,平均精度均值为８３．３％,F１ 为７８％,相较于 YOLOv８模型分别提升了３
个百分点和１个百分点,证明了 MineralＧYOLO 模型在岩石矿物智能识别中的高效性和准确性.
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Abstract:Withthecontinuousprogressof mineralresourcesexplorationtechnology,theintelligentidentificationofrock
mineralshasbecomeincreasinglyimportantinthefieldofmineralcompositionanalysis．Inordertoanalyzetheinfluenceof
complextexturestructureandvariablemineralmorphologyofrockthinsectionimagesonintelligentidentificationtechnology,

anintelligentidentification modelofrock mineralsbasedonimproved YOLOv８algorithm (MineralＧYOLO model)was

proposed．TheMineralＧYOLOmodelinnovativelyintegratestheLSKmoduletoenhancetheidentificationcapacityofthemodel
fordifferenttargetandbackgroundinformationdifferences．TheODConvtechnologyisintroducedtoreducetheinfluenceof
backgroundinterference,therebyimprovingtheperformanceoftheconvolutionalnetwork．Thelossfunctionisoptimizedto
improvetheaccuracymAPofboundingboxpositioning．Inthemodeltraining,theselfＧbuiltdatasetwasextendedusingthe
combinationenhancementtechnology,sothatthesamplesofthedatasetweremoreabundant．Thevalidationsetwasusedto
verifythetrainedmodel．Theresultsshowthatthemeanaverageaccuracyoftheproposedmineralintelligentidentification
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modelis８３．３％andF１is７８％ whenidentifying６kindsofminerals．ComparedwiththeYOLOv８model,itisincreasedby３

percentagepointsand１percentagepointsrespectively,whichprovesthehighefficiencyandaccuracyoftheMineralＧYOLO
modelintheintelligentidentificationofrockminerals．
Keywords:Rockthinsectionimage,Intelligentidentification,Deeplearning,MineralＧYOLO model,Objectdetection

０　引言

在地质勘探、矿产资源开发和环境监测等领域,
矿物成分的识别工作至关重要,它不仅为科学研究

提供了基础数据和信息,而且对经济的可持续性发

展具有深远的影响.然而,传统的矿物成分识别方

法依赖于专业人员的鉴定,对鉴定者的专业知识要

求较高,随着矿物种类的增加和复杂性的提高,这些

方法在效率和准确性方面的局限性日益凸显[１Ｇ３].
深度学习技术在计算机视觉领域的应用取得了

显著进展,尤其是在岩矿分类方面,王李管等[４]采用

预训练后的神经网络进行迁移学习,实现对围岩、钨
矿石和石英三类矿石的识别任务.张利军等[５]提出

了一种分别基于不同尺度显微图像的深度学习模

型,用于岩石 矿物的鉴定.彭伟航等[６]以１６种常

见的矿物作为研究对象,用改进后的InceptionＧV３
网络模型进行识别,识别准确率高达８６％.李雷

等[７]提出了一种利用迁移学习策略并引入通道注意

力机制的改进 ConvNeXt模型,准确率和精确率分

别达到了９８．５８％和９８．６２％.陈博勋等[８]基于卷积

神经网络、优化算法等,对采集的辉石、石英、角闪

石、橄榄石、斜长石５种矿物图像进行研究,精确率

达到了９８．４８％.宛鹤等[９]在 MobileNet模型的基

础上引入协调注意力机制,采用迁移学习的方法对

其进行预训练,获得了较高的准确率和F１.深度学

习方法在提高矿物识别的效率和准确性方面具有巨

大潜力,基于深度学习的目标检测算法以其快速和

高精度的特点,有望弥补传统方法的不足,并在减少

人力投入的同时实现高效准确的智能识别[１０Ｇ１２].

在岩矿识别领域,雷明峰等[１３]对 MaskRＧCNN
模型进行针对性改造,基于像素占比分析实现各矿

物成分含量的量化统计,在９５％置信度下含量识别

误差率 仅 为 ６．９％.王 名 越 等[１４]提 出 了 改 进 的

RDBＧYolov５算法,使用密集连接残差模块替代传

统残差结构,有效识别了花岗岩中的５类目标矿物.
桂方俊等[１５]通过卷积注意力模块、双向特征金字塔

网络 结 构 等 方 法 对 YOLOv５ 模 型 进 行 改 进.

PAVITHRA等[１６]使用 YOLOv７对煤矸石进行识

别,试验结果表明,YOLOv７可以在不牺牲识别速

度的前提下,具有较高的精度.ZHANG 等[１７]对

YOLOv７进行改进,提高了煤矸石目标检测的速度

和精 度.王 建 才 等[１８]将 CBAM 注 意 力 机 制 和

Transformer添加到 YOLOv５网络模型中,对煤岩

图像进行检测.
尽管 YOLO模型已被应用于岩矿识别领域开

展了很多探索性的工作,但岩石薄片图像在进行矿

物识别时依然存在问题:岩石薄片图像通常具有复

杂的纹理和结构,要求目标检测模型具有较强的特

征提取能力和高效的数据处理能力;岩石薄片图像

具有同类矿物镜下数据变化大的特点,会影响模型

对目标矿物的准确定位;矿物的大小和形状千变万

化,且相同矿物在单偏光和正交偏光下会呈现出不

同的外表特征,均会导致模型的识别准确率低.同

时,这些问题致使基于岩石薄片图像数据集的矿物

识别研究相对匮乏.针对上述问题,本文提出一种

基于 YOLOv８的岩石矿物智能识别模型,通过集成

LSK(LargeSelectiveKernelNetwork)模块动态调

整感受野范围,提高模型识别精度;引入全维动态卷

积(OmniＧDimensionalConvolution,ODConv)技

术,使卷积核能够更好地适应输入数据的特征,可以

提高模型的特征提取能力和数据处理能力;优化损

失函数为FocalＧEIoU(FocalEnhancedIntersection
overUnion),提高模型的收敛速度、定位精度,克服

了传统方法在效率和准确率上的局限性.

１　关键技术与模型构建

１．１　YOLOv８模型

YOLOv８模型作为一种高效的实时目标检测

和图像分割方法,在多类别目标检测中具有快速率

和精确性,能够直接输出目标类别概率及其位置信

息,被 广 泛 应 用 于 各 种 计 算 机 视 觉 应 用 中[１９].

YOLOv８模型由输入端、主干网络、颈部网络以及

输出端组成.
输入端能有效处理输入数据,为模型提供适当

５２２　孙林,等．基于深度学习的岩石薄片矿物智能识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



的信息,从而实现有效的目标检测任务.主干网络

用于提取图像特征,引入 C２f(Concatenatewith２
Fusion)模块[２０],用梯度分流的思想,使网络能更有

效地表达更深层次的特征,并且保留了快速空间金

字塔池化(SpatialPyramidPoolingＧFast,SPPF)模
块[２１],在解决输入图像尺寸不同问题的同时保证模

型轻量化.在颈部网络中使用特征金字塔网络

(FeaturePyramidNetwork,FPN)结构[２２]和路径

聚合网络 (Path Aggregation Network,PAN)结

构[２３].FPN结构通过自顶向下进行上采样,使底

层特征图包含更强的语义特征,而 PAN 结构通过

自底向上进行下采样,使顶层特征包含更强的定位

特征.将两种特征进行融合,使不同尺寸的特征图

均包含强语义特征和强定位特征,保证了对不同尺

寸图像的准确预测.输出端使用了目前主流的解耦

头结构,解耦头结构将分类和检测头分离,独立优化

每个任务,使网络的训练和推理更加高效.

１．２　矿物智能识别模型

由于岩石薄片图像具有复杂的纹理和结构、同
类矿物镜下数据变化大以及矿物的大小和形状千变

万化的特点,为了更好地适应岩石薄片这种特殊领

域的目标检测任务,矿物智能识别模型在 YOLOv８
模 型 的 基 础 上 进 行 改 进,将 改 进 模 型 命 名 为

MineralＧYOLO模型,主要改进工作如下:
(１)在主干网络和颈部的３个输出端上添加

LSK模块,提高处理不同目标所需的背景信息差异

的能力;
(２)将颈部的降采样卷积替换为 ODConv,减

轻背景干扰的影响,增强卷积网络的性能;
(３)基于 FocalＧEIoU 损失函数的关注困难样

本机制和超强的边界框匹配能力来优化 YOLOv８,
提高边界框定位的准确性.

本文技术路线和 MineralＧYOLO 模型结构如

图１、图２所示.

图１　技术路线

Fig．１　Technicalroute

图２　MineralＧYOLO模型结构

Fig．２　StructureofMineralＧYOLOmodel

１．２．１　基于LSK的特征提取网络

岩石薄片图像通常具有复杂的纹理和结构,这
要求目标检测模型具有较强的特征提取能力和高效

的数据处理能力,而目前的主干特征提取网络忽视

了图像中丰富的背景先验知识.为解决该问题,在

YOLOv８的主干网络以及颈部的３个输出端上添加

LSK模块.LSK模块由大核卷积序列和空间核选择

机制两部分组成,如图３所示.由图３可知,LSK模

块首先通过大核卷积序列生成多种不同大小感受野

的特征向量;然后利用空间核选择机制从不同尺度的

大卷积核中对特征向量进行空间选择,增强网络关注

最相关空间上下文区域的目标检测能力[２４].

６２２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１０)　



图３　LSK模块结构

Fig．３　StructureofLSKmodule

　　(１)大核卷积序列.
大核卷积序列将更大的卷积核分解成一系列深

度可分离卷积,对输入数据X,赋值为U０＝X,使用

一系列深度卷积以获取不同区域丰富的上下文信息

特征.将N 个分解核通过１个１×１卷积F１×１(􀅰)
进一步处理得到空间特征向量Ui,最后将全部空间

特征向量进行通道融合.

Ui＝F１×１
i (Ui),i∈[１,N] (１)

(２)动态选择机制.
动态选择机制从多尺度的大卷积核中对特征向

量Ui进行空间选择,使网络关注最相关的空间上下

文区域,以增强目标的检测能力,计算过程如下.
首先,对从不同核获得的特征与不同感受野范

围拼接得到特征向量Ui,对Ui 使用通道平均池化

和最大池化以提取空间关系,得到SAavg和SAmax.
再使用卷积层将两个通道的池化特征转换为 N′个

空间注意图:

SA＝F２→N′([SAavg;SAmax]) (２)
其次,对每个空间特征图SA 使用Sigmoid激活

函数,得到每个分解大核的单独空间选择掩码

SAi.将分解的大核序列中的特征向量Ui 进行对

应的空间选择掩码加权,再通过卷积层F(􀅰)进行

融合,得到注意力特征S.

S＝F(∑
N′

i＝１

(SAi􀅰Ui)) (３)

最后,将输入数据X 和注意力特征S 逐元素相

乘,得到最终输出Y.

LSK模块在特征提取过程中,能根据输入图像

的动态特性自适应调整感受野范围,从而更有效地

处理不同目标所需的背景信息差异,为特征分析提

供所需的上下文信息.本文将其运用在岩石矿物成

分智能识别模型中,能更有效地提取图像中的特征,
显著提高岩石薄片图像的识别效率.

１．２．２　基于 ODConv的数据适应性改进策略

岩石薄片图像具有同类矿物镜下数据变化大的

特点,影响模型对目标矿物的准确定位,因此,将模

型 颈 部 中 的 降 采 样 卷 积 替 换 为 全 维 动 态 卷 积

(ODConv),使卷积核能够更好地适应输入数据的

特征,提高模型的特征提取能力和数据处理能力.
全维动态卷积采用多维注意力机制和并行策

略,针对核空间的４个维度(空间核尺度、输入通道

数、输出通道数、卷积核数量)学习卷积核的互补注

意力[２５],大幅提升卷积的特征提取能力.与传统的

卷积操作相比,全维动态卷积的卷积核的大小和形

状可以根据不同大小的输入进行调整,在处理时更

加灵活,能提供更好的性能以捕获丰富的上下文信

息[２６].ODConv的计算公式如下:

y＝∑
n

i＝１

(Wi☉αsi☉αci☉αfi☉αωi)∗x (４)

式中:x 表示输入特征;y 表示输出特征;Wi 表示卷

积核;αsi、αci、αfi 分别表示沿着卷积核Wi 的空间维

度、输入通道维度、输出通道维度引入的注意力标

量,αsi ∈Rk×k,αci ∈Rcin,αfi ∈Rcout;αwi 表示整个

卷积核Wi 的注意力标量,αwi ∈R;☉ 表示沿着核

空间的不同维度的乘法操作;∗ 表示卷积运算.全

维动态卷积运算流程如图４所示.

图４　ODConv运算流程

Fig．４　ODConvoperationflowchart

ODConv通过并行策略采用多维注意力机制沿

７２２　孙林,等．基于深度学习的岩石薄片矿物智能识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



核空间的４个维度学习互补性注意力.４个维度

中,卷积核维度可以在卷积时细化矿物的局部特征,
空间位置维度能精确确定矿物所在位置区域,输入

通道维度可以提取矿物的结构性特征,输出通道维

度能避免矿物特征的丢失.ODConv能够帮助模型

更好地关注图像中的目标区域,减轻对背景干扰的

影响,提高卷积网络的性能,加强特征的适应性.

１．２．３　优化损失函数

损失函数是在模型训练过程中衡量模型预测结

果与真实结果之间差异的函数,在训练过程中,对模

型 参 数 进 行 优 化 的 目 标 是 使 该 损 失 达 到 最 小.

YOLOv８所采用的CIoU损失函数通过引入中心点

距离和宽高比来衡量边界框之间的差异[２７],其计算

公式如下:

LCIoU＝IoU＋ ρ２(b,bgt)
(wc)２＋(hc)２＋αv (５)

式中:IoU 表示边界框交并比;b为预测框;bgt为真实

框;p(b,bgt)表示两中心点的欧氏距离;wc、hc表示最

小包围框的宽和高;v为评估预测框和真实框宽高比

相似性的值;α为v的权重系数.α和v的定义如下:

α＝
v

(１－IoU)＋v
(６)

v＝
４
π２ arctan

wgt

hgt－arctan
w
h

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(７)

式中:w 和wgt分别表示预测框和目标框的宽;h 和

hgt分别表示预测框和目标框的高.由于CIoU 损失

函数中的v 所反映的不是宽、高分别与其置信度的

真实差异,会阻碍模型有效的优化相似性.
为解决该问题,引入FocalＧEIoU 损失函数[２８],

将宽高比拆开,从梯度的角度出发,引入了动态平衡

参数,提高 EIoU 损耗的性能,FoalＧEIoU 的表达式

如下:

LFocalＧEIoU＝IoUγLEIoU (８)
式中,γ 为控制异常值抑制程度的参数.

EIoU的表达式如下:

LEIoU＝LIoU＋Ldis＋Lasp＝

１－IoU＋ ρ２(b,bgt)
(wc)２＋(hc)２＋ρ２(w,wgt)

(wc)２ ＋ρ２(h,hgt)
(hc)２

(９)
式中:ρ(w,wgt)表示预测框和目标框宽度的差值;

ρ(h,hgt)表示预测框和目标框高度的差值.
同一种矿物的岩石薄片图像在单偏光和正交偏

光下会呈现出不同的外表特征,且光照变化和噪声

等干扰都会对图像造成影响,FocalＧEIoU 的关注困

难样本机制和超强的边界框匹配能力,能更好地解

决因岩石薄片图像中矿物大小和形状差异所导致的

识别效率低的问题,以提高模型的定位精度和识别

效率.

２　数据集的构建与预处理

２．１　数据集采集

偏光显微镜根据不同的偏振光可以分为单偏光

和正交偏光,在单偏光下,根据矿物的形态、解理、突
起程度和糙面程度等特征对矿物进行区分,在正交

偏光下,根据矿物的干涉色级序、消光类型、双晶等

特征对矿物进行区分,通过对单偏光和正交偏光结

合观察才能准确地确定矿物种类.
由于缺乏高质量且开源的数据集,本文采用自

主收集的方式,利用偏光显微镜拍摄华北理工大学

岩石薄片教学样品来获取研究所用图像,共包含来

自山东、浙江等地区的８种岩浆岩单偏光图像和正

交偏光图像,分别是二长花岗岩、橄榄苏长辉岩、黑
云母花岗闪长岩、辉橄榄岩、辉石角闪岩、辉石岩、辉
长岩、石英闪长岩(见图５).
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图５　８种岩浆岩正交偏光图像和单偏光图像

Fig．５　Orthogonalpolarizedimagesandsinglepolarizedimagesofeighttypesofmagmaticrocks

　　采集过程中通过移动薄片和旋转载物台,拍摄

单偏光图像和正交偏光图像共２０８０张,每幅图像

的尺寸为１２９２像素×９６８像素.将所拍摄到的岩

石薄片图像逐一采用图像标注工具进行矿物标注,
标注时依据最大化特征向量空间距离原则,选择关

注信息载量最多、差异最明显的特征,最终共标注了

长石(包括钾长石和斜长石)、石英、云母(包括黑云

母和白云母)、角闪石、辉石和橄榄石６类矿物,将其

作为深度学习目标检测模型的数据集.６种矿物的

偏光显微图像如图６所示.

图６　６种矿物的偏光显微图像

Fig．６　Polarizedmicroscopicimagesofsixminerals

每个标注包含该矿物的边界框坐标信息和类别

信息,实际标注时,一张图像中会包含多类矿物,对
图像中出现的显著特征的所有种类矿物进行标注,
标注时尽可能多得标注出颗粒完整、边界清晰、特征

明显的矿物.共标 注 标 签 ２２９９４ 个,其 中 长 石

７４４１个,石英６２１２个,云母１１６１个,角闪石２４８３

个,辉石３８２３个,橄榄石１８７４个.

２．２　数据集划分

在矿物成分智能识别领域,数据集的划分是至

关重要的步骤.首先,按照９∶１的比例将原始数据

集随机划分为训练数据和测试数据,以确保充分利

用数据进行模型构建和评估.然后,将训练数据按

照９∶１的比例随机划分为训练集和验证集.其中,
训练集用于完成矿物成分智能识别模型的训练,验
证集则用于优化模型参数并验证训练结果的有效

性.测试数据独立作为测试集用于模型识别准确率

的计算,全面评估模型在未知岩石薄片矿物上的识

别能力.选择９∶１的比例不仅能够确保大部分数

据用于训练,帮助模型学习丰富的特征,还能保证验

证集的规模足以提供可靠的性能评估.
通过这种数据划分策略,可以充分利用岩石薄

片图像数据,避免模型对特定矿物样本过度拟合,增
强模型的稳定性和可靠性,从而能更加科学地构建

和优化矿物成分智能识别模型,为矿物成分智能识

别领域的研究和应用提供有力支持.

２．３　岩石薄片图像数据增强

深度学习可以通过对大量数据的学习采集到更

多的特征,是否具备充分的数据样本是保证训练模

型效果好坏与泛化能力强弱的基础,但对于收集到

的岩石薄片图像,依然存在数据集样本不足和数据

类别不平衡的问题.对此,本研究利用数据增强相

关理论,针对训练集中的图像进行数据增强,研究岩

石薄片图像数据的增强优化方法,以实现岩石薄片

矿物智能识别样本数量的增加和多样性的提升.
常见的数据增强技术分为单样本数据增强和多

９２２　孙林,等．基于深度学习的岩石薄片矿物智能识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



样本数据增强,其中,单样本数据增强指的是在对某

样本进行增强时,全部围绕该样本本身进行操作,包
括翻转、旋转、缩放、裁剪、移位、变形和缩放等.而

多样本数据增强是利用多个样本来产生新的样本,
包 括 合 成 少 数 类 过 采 样 技 术、混 合 样 本 技 术

(Mixup)和马赛克数据增强技术(Mosaic)等.这些

操作可以降低模型对目标位置、色彩、尺度和视角差

异等信息的敏感度,从而解决网络过拟合和样本不

平衡问题,提高模型的泛化能力.
本试验采取随机选择增强方式的策略,综合单

样本和多样本数据增强方法,随机从添加噪声、调整

亮度、旋转、裁剪、平移、翻转６种数据增强技术中选

择一种或几种进行单样本数据增强,每张图片增强

５次,在数据增强时,针对选定的数据增强技术,随
机确定增强的程度或参数.图７为对二长花岗岩正

交偏光图像进行随机单样本数据增强的示例.

图７　随机单样本数据增强示例

Fig．７　Exampleofrandomsinglesampledataaugmentation

　　多样本数据增强选用 Mixup方法,从岩石薄片

图像数据集中随机选择两张图像,分别对这两张图

像进行翻转、缩放、平移、色域变化等操作,最终将两

者的图像和真实框按照一定的比例融合.Mixup

数据增强技术可以将数据集中不同类别的图像进行

混合,使得对数据的理解更具有线性化,消除了因数

据不均匀带来的误差.图８为运用 Mixup方法进

行多样本数据增强的示例.

图８　Mixup多样本数据增强示例

Fig．８　ExampleofMixupmultisampledataaugmentation

　　这种融合单样本和多样本数据增强的方式,不
仅能够借助多种单样本变换来增加样本的多样性,
从而提高模型对不同种类岩石薄片图像的适应性,
还可以通过多样本增强方法混合样本,进一步扩充

数据集,丰富矿物类别的分布,强化模型对类别边界

的学习能力.在图像增广过程中,还需对每张图像

的标签信息进行精确处理,并使用序列容器记录图

像变换操作的顺序,按照相同的顺序对目标边界框

坐标进行一致变换,最终生成与新图像相匹配的标

签边界框.通过综合应用这些数据增强操作,将训

练集中原始的１６８４张图像扩充到１３５０４张,将原

始图像中的１８６４３个标签扩增到１７７６４６个.因
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此,该数据增强策略不仅显著增加了样本的多样性,
还有效提升了模型对复杂样本的判别能力,使其在

实际应用中表现出更高的稳定性和可靠性.

３　训练与结果分析

３．１　环境配置

本次试验的操作系统为 Windows１１,框架选用

Pytorch,采用 YOLOv８模型进行训练.在模型训

练时,选择随机梯度下降(SGD)优化器,初始学习率

为０．０１,批次大小设为１６,训练迭代次数为１５０次,
在最后１０次关闭 Mosaic数据增强,训练和测试时

输入图像尺寸均设为６４０像素×６４０像素.试验主

要超参数见表１.

表１　试验超参数

Table１　Experimentalhyperparameters

类别 条目 版本

硬件环境
处理器 Intel(R)Xeon(R)Platinum８３５８P
显卡 RTX３０９０

软件环境

操作系统 Windows１１
深度学习框架 Pytorch１．１１．０

CUDA １１．３
Python ３．８
编辑软件 VSCode

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

３．２　精度评价指标

为了综合评估模型的效果,本文采用精确率P、
召回率R、F１、PＧR 曲线和平均精度均值mAP 等

评价指标.这些指标不仅能够反映模型的分类准确

程度,还能提供详细的分类结果分析,可用于深入理

解模型在不同类别上的表现.
在训练中,预测结果与真实类别将样本分为真

正例TP、假正例FP、真反例TN、假反例FN.精

确率P、召回率R 和F１ 的计算公式如下:

P＝
TP

(TP＋FP) (１０)

R＝
TP

(TP＋FN) (１１)

F１＝
２×P×R
P＋R ＝

２TP
２TP＋FP＋FN

(１２)

以精确率P 为纵轴,召回率R 为横轴作图得

PＧR 曲线,曲线下的面积为平均精度AP 的值,可用

来衡量对一个类检测的好坏.对于离散的PＧR 曲

线,平均精度AP 的计算公式为:

AP＝∑
n

k＝１
P(k)Δr(k) (１３)

式中:P(k)表示第k 个样本的精确度;Δr(k)＝
R(k)－R(k－１),R(k)表示第k个样本的召回率;

n 为样本总数.
平均精度均值mAP 指所有类别AP 的平均值,

用来衡量多类别目标检测的好坏,mAP 的计算公

式为:

mAP＝
１
Q∑

Q

q＝１
AP(q) (１４)

３．３　结果分析

３．３．１　模型改进前后性能对比

为验证 MineralＧYOLO 模型的优越性,本文将

其与原始 YOLOv８模型进行了详细的对比试验,图

９、图１０为两个模型在验证集上的F１ 的差异以及

PＧR 曲线的变化情况,其中不同颜色的曲线代表不

同的矿物类别(颜色标识见电子版).

图９　两个模型在验证集上的PＧR 曲线对比

Fig．９　ComparisonofPＧRcurvesoftwo

modelsonvalidationset

由图９可知,MineralＧYOLO 模型经过１５０轮

次训练后,在验证集上各类目标的平均精度为:长石
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７５．２％,石英８５．４％,云母８５．５％,角闪石８４．１％,辉
石８５．５％,橄榄石８３．９％.在IoU 阈值设定为０．５
时,模型的mAP 达到８３．３％,相比改进前提升了３
个百分点.表明 MineralＧYOLOv８模型能够对６类

矿物精准识别.

MineralＧYOLO模型对长石、云母、橄榄石等矿物

的识别精度有明显提高,尤其是在云母识别上,模型

表现出最佳的识别效果,而长石的识别精度明显低于

其他几种矿物.通过对偏光显微镜下云母和长石图

像特征的深入分析发现,云母大多呈片状和板状,节
理缝密集且干涉色较高,使得模型能够更高效、准确

地提取云母的显微特征.相比之下,尽管长石多为柱

状,形状特征较为明显,但其轮廓模糊、糙面微弱且干

涉色单一(主要为白色),特征差异细微,增加了模型

提取图像特征的难度,导致长石的分类精度较低.

图１０　两个模型在验证集上的F１ 对比

Fig．１０　F１comparisonoftwomodelsonvalidationset

由图１０可知,MineralＧYOLO模型在验证集上

的F１ 为７８％,比改进之前(７７％)相比,F１ 提高了１
个百分点,增强了对少数类的识别能力,能更加有效

地衡量模型的整体性能.与 YOLOv８模型相比,

MineralＧYOLO 模型在识别角闪石、辉石和橄榄石

等特征相似且识别难度较大的矿物上时表现出显著

优势,其F１ 明显高于原始模型.这表明 MineralＧ
YOLO模型在少数类和复杂矿物的识别上有了显

著的增强,其性能提升的关键在于引入了 ODConv
技术,使卷积核能够更好地适应输入数据特征,从而

更准确地捕捉偏光显微镜下矿物的特征细节.尽管

只提 升 了 １ 个 百 分 点,但 这 也 能 表 明 MineralＧ
YOLO模型在保持较高精度的基础上,进一步优化

了模型的整体性能.
图１１为原始图像、人工标注图、YOLOv８模型

预测和 MineralＧYOLO 模型预测的效果对比.由

图１１可知,MineralＧYOLO模型在岩石薄片的目标

检测任务中表现优异,其预测结果与人工标注图高

度一致,漏检现象显著减少,能够精确识别并分类不

同矿物.预测的边界框位置与标签框位置高度吻

合,定位精度无明显偏差,表现出出色的目标空间定

位能力.此外,MineralＧYOLO 模型预测的边界框

形状与人工标注的边界框基本一致,进一步增强了

其在岩石薄片图像这种复杂场景中的适用性和识别

的准确性.

图１１　模型预测效果对比

Fig．１１　Comparisonofpredictionperformanceofmodel
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３．３．２　消融试验分析

通过消融试验验证各改进部分对整体模型的影

响,采用相同的数据集和软硬件设备,以 YOLOv８
为基准算法,以F１、mAP 和计算量(GFLOPs)作为

评价指标,结果见表２.

表２　消融试验结果

Table２　Resultsofablationexperiments

模型 F１/％ mAP/％ GFLOPs

YOLOv８ ７７ ８０．３ ２５７．４
YOLOv８＋LSK ７７ ８１．７ ２６２．９

YOLOv８＋ODConv ７７ ８１．３ ２５１．６
YOLOv８＋FocalＧEIoU ７５ ７９．６ ２５７．４

YOLOv８＋LSK＋ODConv ７９ ８２．９ ２５７．１
YOLOv８＋ODConv＋FocalＧEIoU ７６ ８１．０ ２５１．６

YOLOv８＋LSK＋FocalＧEIoU ７７ ８２．２ ２６２．９
MineralＧYOLO ７８ ８３．３ ２５７．１

由表２可知,在 YOLOv８模型中添加 LSK 模

块后,mAP 提升了１．４个百分点(由８０．３％提升至

８１．７％),这表明该模块增强了模型对不同目标与背

景信息的差异,提升了识别的精度.引入 ODConv
技术后,使模型更有效地聚焦于图像中的目标区域,
减少了背景干扰的影响,相比于 YOLOv８ 模型,

mAP 提 高 了 １ 个 百 分 点.将 损 失 函 数 替 换 为

FocalＧEIoU后,虽然mAP 略有下降(７９．６％),但通

过 结 合 LSK、ODConv 和 FocalＧEIoU,MineralＧ
YOLO模型最终实现了 mAP 为８３．３％的最佳性

能.通过对比发现FocalＧEIoU只有与LSK模块结

合使用时才能有效发挥作用,与只结合 LSK 和

ODConv的模型相比,MineralＧYOLO 模型 mAP
提高了０．４个百分点,表明LSK模块能帮助FocalＧ
EIoU损失函数更好地提高边界框定位的准确性.
因此,MineralＧYOLO模型不仅显著提升了识别精

度,还表现出了更好的效率和适应性,能够更加可

靠、精确地完成岩石薄片中复杂矿物的智能识别任

务,验证了改进策略在实际任务中的有效性与可

行性.

３．３．３　不同模型精度对比

为验证 MineralＧYOLO 模型的有效性,在相同

试验条件下分别与 YOLOv５、YOLOv７、YOLOv７Ｇ
Tiny、YOLOv８模型进行对比训练.IoU 阈值分别

为０．５和０．９５时mAP 的变化情况如图１２所示,其
中不同颜色的曲线代表不同模型(颜色标识见电子

版).所有模型均在训练集上训练１５０轮次,将训练

后的模型应用于测试集,得到的试验结果见表３.

图１２　不同IoU 阈值下的mAP 对比

Fig．１２　ComparisonofmAPunderdifferentIoUthresholds

由图１２可知,当IoU 阈值为０．５时,MineralＧ
YOLO模型在训练到６０轮次后,mAP 收敛至８３％
左 右. 在 同 等 条 件 下,YOLOv８、YOLOv７ 和

YOLOv５模型的 mAP 分别在６０ 轮次后收敛于

８０％、７６％和７４％左右,YOLOv７ＧTiny模型在迭代

８０轮次后,mAP 收敛于７０％左右.当IoU 阈值为

０．９５时,MineralＧYOLO模型在迭代了８０轮次后收

敛至６４％左右,比YOLOv７ＧTiny模型高出约２２个

百分点,表现出明显的优势.在训练过程中,IoU 阈

值为０．５时,MineralＧYOLO 模型mAP 约从４０轮

次后开始高于其他对比模型;IoU 阈值为０．９５时,
仅经过２０轮次,mAP 就已显著领先于其他模型.
表明 MineralＧYOLO 模型在不同IoU 阈值下均具

备更高的精度与较强的收敛性,验证了其在复杂矿

物识别任务中的准确性.
由表３可知,不同模型在测试集上的评估指标

表现出了显著差异,MineralＧYOLO 模型的精确率

为８２．９％,明显高于其他模型,表明 MineralＧYOLO
模型在准确区分不同矿物类别方面具有更优的分类

能力.在不同阈值的mAP 指标上,MineralＧYOLO
模型均取得了最高值,表明该模型能稳定且准确地

识别目标.在F１ 指标上,MineralＧYOLO模型达到

３３２　孙林,等．基于深度学习的岩石薄片矿物智能识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



了７７％,与 YOLOv７模型较为接近,但综合来看,

MineralＧYOLO模型在平衡准确率和召回率方面更

加稳定.因此,MineralＧYOLO 模型更适用于岩石

薄片矿物智能识别,能够有效满足复杂矿物分类与

检测的需求.

表３　测试集下不同模型效果对比

Table３　Comparisonofperformanceofdifferent

modelsinthetestset

模型 P/％ R/％ mAP＠５０/
％

mAP＠５０:９５/
％

F１/
％

YOLOv５ ７５．８ ７１．４ ７４．９ ４９．０ ７３
YOLOv７ ７７．５ ７３．９ ７６．５ ５２．９ ７６

YOLOv７ＧTiny ６９．９ ６７．０ ６９．９ ４２．１ ６８
YOLOv８ ８０．１ ７０．６ ７８．２ ６０．０ ７５

MineralＧYOLO ８２．９ ７１．６ ８１．３ ６４．０ ７７

４　结论

(１)通过自主收集方式创建岩石薄片图像数据

集,利用综合数据增强技术扩增数据集,增加样本的

多样性,丰富矿物类别的分布.
(２)提出了引入LSK模块、ODConv技术和优

化损失函数３种改进方法的 MineralＧYOLO岩石薄

片矿物智能识别模型,提升了矿物识别的准确性.
(３)与 YOLOv８模型相比,MineralＧYOLO 模

型对６种矿物的识别平均精度均值mAP 为８３．３％,
提高了３．０个百分点,F１ 提高了１．０个百分点,表明

MineralＧYOLO模型在岩石薄片矿物领域具有出色

的识别能力.
(４)通过与其他模型在测试集上的对比验证表

明,MineralＧYOLO 模 型 的 精 确 率 P 为 ８２．９％,

mAP＠５０为８１．３％,F１ 为７７％,均高于其他模型,
更适用于岩石薄片矿物智能识别.
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