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摘   要   火星是太阳系中与地球最为相似的类地行星, 因其潜在的宜居性成为深空探测的热点星球. 含水矿物是

火星水岩相互作用的产物, 其对研究火星早期水环境、地质演化及宜居性具有重要意义. 高光谱遥感技术通过超

高光谱分辨率, 为含水矿物的识别与丰度反演提供了重要工具. 然而火星含水矿物分布零散且丰度极低, 加之光谱

混合与噪声影响, 目前探测主要依赖光谱参数法与目视解译, 难以满足海量高光谱数据的处理需求. 近年来, 机器

学习在地球高光谱遥感技术中的迅猛发展为火星矿物探测提供了新思路, 但其在火星上的应用研究仍处于初步探

索阶段. 本文从定性识别和定量反演两方面系统梳理了火星含水矿物高光谱探测的研究进展, 评估了各种方法的

优缺点与适用性, 并结合当前瓶颈提出未来发展方向, 为火星含水矿物探测的发展提供参考.
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Abstract    Mars  is  the  most  Earth-like  terrestrial  planet  in  the  solar  system and a  primary  focus  of
deep space exploration.  Hydrated minerals,  formed through water-rock interactions,  are  crucial  for  un-

derstanding the planet’s ancient aqueous environments, geological changes, and capacity to support life.

Their  study  offers  vital  insights  into  Mars’  climatic evolution  and  surface  processes.  Hyperspectral   re-

mote sensing, which collects detailed spectral data across hundreds of continuous bands, serves as a pow-

erful tool for detecting and analyzing these minerals. Despite its advantages, hyperspectral detection on

Mars faces significant challenges. The sparse distribution and low abundance of hydrated minerals, com-

bined with spectral mixing and noise, diminish the clarity of diagnostic spectral features. Consequently,

traditional  methods primarily rely on spectral  parameter mapping and visual  interpretation,  which are

labor-intensive  and  struggle  to  process  the  vast  hyperspectral  datasets  effectively.  Recent  advances  in

machine learning for terrestrial hyperspectral remote sensing offer innovative approaches to Martian min-

eral mapping, yet their application remains at an early stage. This review first introduces Mars orbital

spectral datasets such as the Observatoire pour la Minéralogie, l’Eau, les Glaces et l’Activité (OMEGA)

and the Compact Reconnaissance Imaging Spectrometer for Mars (CRISM), and diagnostic spectral fea-

tures of common hydrated minerals. The current state of Martian hydrated mineral detection is then ex-

plored, covering both qualitative identification and quantitative abundance retrieval methods. It evalu-

ates the advantages and limitations of existing approaches and highlights key challenges, such as spec-

tral variability and validation constraints. To advance this field, future work should focus on developing

adaptable  algorithms,  integrating  multi-source  data,  and  establishing  robust  validation  frameworks.

These efforts will enhance the efficiency and reliability of mineral mapping, providing deeper insights in-

to Mars’ aqueous history and its implications for planetary habitability.
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 0　引言

火星是太阳系中与地球最为相似的类地行星, 因

其丰富的水活动历史和潜在的宜居环境, 一直是深空

探测的重点目标[1,2]. 与地球不同, 火星缺乏持续的板

块构造运动, 较完整地保留了早期的地质记录, 这为

研究行星演化和生命起源提供了独特视角[3]. 含水矿

物是火星水岩相互作用的产物, 通常指矿物晶体中含

有吸附水、结晶水或结构水的矿物. 其对限定火星早

期的水环境、温度压力、氧化还原条件, 以及揭示火

星不同圈层间的相互作用具有重要意义[4–7]. 因此, 研

究火星含水矿物的类型、含量和时空分布特征是理解

火星液态水活动和宜居环境的重要基础, 对于探测地

外生命也具有重要价值[8].

高光谱遥感是获取火星表面大尺度物质成分最

重要的手段. 随着成像光谱技术的发展, 光谱仪能够

在可见到红外谱段同时获取数百个连续波段的数据,

超高的光谱分辨率极大促进了其对含水矿物的识别

能力, 为理解火星早期水环境和地质演化提供了关键

线索[9,10]. 然而最新研究表明火星含水矿物露头仅覆

盖全球约 0.9%的面积[8], Mustard等[11] 将从海量火

星光谱数据中检测含水矿物形容为“大海捞针”. 目

前绝大多数火星矿物填图仍依赖专家知识和目视解

译, 难以应对大规模高光谱数据的处理需求.

近年来, 机器学习在地球高光谱遥感中的突破为

火星矿物光谱分析带来了新思路[12,13], 并在火星矿物

填图中展现出巨大的应用潜力, 但相关研究仍处于初

步探索阶段[14,15]. 究其原因主要有以下几个方面: 其

一, 火星含水矿物分布零散、含量较低, 且多以弱信

号小目标形式出现, 混合光谱进一步降低了诊断性吸

收特征的辨识度, 增加了其识别和丰度反演难度[16];

其二, 由于遥感数据与实验室光谱的观测条件不同、

矿物结晶度和成分的差异等引起的光谱变异性对矿

物自动识别的可靠性提出了严峻挑战; 其三，机器学

习算法的运行结果通常依赖超参数设置, 而这些参数

在火星环境中往往难以获取或难以优化, 算法使用门

槛较高[15]; 其四, 由于缺乏地面验证数据, 算法精度难

以评估, 新的探测结果仍需要人工判读.

本文根据常用的火星轨道光谱数据, 以含水矿物

反射光谱机理为切入点, 分别从定性识别和定量丰度
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反演两个角度系统分析当前应用于火星含水矿物高

光谱遥感探测算法的原理及其优缺点, 探讨了未来算

法优化的潜在方向, 以期为火星含水矿物探测提供理

论和技术支持.

 1　火星轨道光谱数据

火星矿物遥感探测的新发现与光谱仪的发展是

密不可分的. 国际上火星轨道器携带的矿物成分调查

载荷主要有热辐射光谱仪 (Thermal Emission Spec-

trometer,  TES)、热发射成像系统 (Thermal Emis-

sion Imaging System, THEMIS)、可见光及红外矿

物制图光谱仪 (Observatoire  pour  la  Minéralogie,

l'Eau, les Glaces, et l'Activité, OMEGA)和紧凑型

侦查成像光谱仪 (Compact Reconnaissance Imaging

Spectrometer for Mars, CRISM). TES工作波长范

围为 6～50 µm, 空间分辨率为 3～6 km[17]; THEMIS

波长范围为 6.7～ 14.8  µm, 空间分辨率提升至

100 m[18]; OMEGA波长覆盖 0.36～5.1 µm, 空间分

辨率为 0.3～ 4.8 km[9];  CRISM波长范围为 0.4～

4.0 µm, 空间分辨率为 18～200 m[5]. 中国天问一号搭

载的火星矿物光谱仪 (Mars Mineralogy Spectrome-

ter, MMS)波长范围为 0.45～3.4 μm, 空间分辨率为

0.13～2.1 km[19]. 图 1给出了火星常用轨道光谱数据

在光谱 (波段数)与空间分辨率之间的制约关系. 光

谱仪通常难以同时兼顾光谱分辨率、空间分辨率和幅

宽, 例如 OMEGA数据幅宽较大, 能够实现全球覆

盖, 适合大尺度矿物填图, 但因空间分辨率较低, 混合

像元效应明显, 削弱了含水矿物的吸收特征; CRISM

目标模式数据幅宽较窄, 仅覆盖全球约 2%的范围[20],

但其高空间分辨率有利于小尺度的矿物露头分析;

CRISM多光谱模式数据则在保持一定光谱特征识别

能力的同时以较低的空间分辨率实现了全球约

86%区域的覆盖[20]. 不同分辨率的光谱观测共同为火

星矿物学研究提供了宝贵的数据资源.

 2　火星含水矿物反射光谱机理

在可见到近红外 (Visible  and  Near  Infrared,

VNIR)范围, 矿物的特征吸收谱段主要由电子过程

(例如晶体场效应、电荷转移、导带与色心)决定; 在

短波红外 (Shortwave Infrared, SWIR)谱段, 反射光

谱主要由矿物中的分子振动过程控制[21–23]. 由于火星

含水矿物的识别主要利用短波红外谱段, 因此这里重

点分析振动过程引起的诊断性吸收特征.

分子或晶格中的化学键可视为带有重物的弹簧,

这些键的振动频率主要取决于键的强度和构成原子

的质量. 分子内的振动包括伸缩振动和弯曲振动, 且

每个基频振动可以产生倍频和合频. 虽然倍频和合频

振动的强度与基频相比较弱, 但在反射光谱中易于测

量[22]. 含水矿物通常在 1.4 µm和 1.9 µm附近具有吸

收特征, 除此之外, 当羟基与不同金属键组合时会产

生特定的吸收特征[24]. 目前火星上含水矿物识别正是

依靠诊断性吸收特征进行不同矿物的指认, 例如绿脱

石 (铁蒙脱石)的吸收位置在 2.28 µm和 2.39 µm处,

随着镁替换铁 (例如皂石)吸收位置向长波方向移动;

铝层状硅酸盐蒙脱土的吸收位置在 2.21 µm, 高岭石

在 2.16 µm和 2.21 µm处具有不对称的双峰吸收特

征; 单水硫酸盐吸收中心在 1.6, 2.1, 2.4 µm处, 多水

硫酸盐吸收位置在 1.4, 1.9, 2.4 µm处; 碳酸盐吸收

特征通常位于 2.3 µm和 2.5 µm[24]. 为剔除基底信号

的干扰, 通常使用连续统去除 (Continuum Removal,

CR)突出矿物细微的吸收特征[25]. 图 2给出了火星常
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图 1    火星轨道光谱数据空间分辨率与波段数 (光谱分辨

率)的关系. CRISM-M和 CRISM-T分别代表多光谱

模式和目标模式观测数据, MMS-M和MMS-H

分别代表多光谱模式和高光谱模式观测数据

Fig. 1    Relationship between spatial and spectral

resolution of Mars orbital spectral data.

CRISM-M and CRISM-T represent target

mode and multispectral mode, respectively;

whereas MMS-M and MMS-H denote multispectral

mode and hyperspectral mode, respectively
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见含水矿物的反射光谱和去连续统后光谱曲线, 所有

光谱均选自美国布朗大学 RELAB (Reflectance Ex-

periment Laboratory)光谱库.

 3　火星含水矿物识别

 3.1　光谱参数

光谱参数可以刻画矿物的吸收特征, 常用的参数

包括波段中心和波段深度等[21]. 本文计算了常见含水

矿物的光谱参数, 为了直观显示吸收特征随波长的变

化, 图 3中每个矩形代表一个吸收带, 其中绿色垂线

表示吸收中心, 矩形颜色表示吸收深度, 矩形宽度代

表吸收深度最大值一半对应的宽度. 结合火星轨道高

光谱数据的波段设置特点, 已有研究基于波段运算设

计了一系列光谱参数[24,26]. 通过不同光谱参数假彩色

合成和拉伸处理, 可直观显示高光谱影像中不同矿物

的空间分布特征.

为进一步指认具体的含水矿物类别, 还需要将提

取的感兴趣区像元平均光谱除以同一列没有明显吸

收的中性光谱, 然后与光谱库中端元矿物光谱进行比

较[27]. 通过比值光谱处理可有效抑制大气校正残差,

同时突出含水矿物吸收特征. 由于光谱参数方法原理

简单, 易于操作, 能够快速区分不同类别的含水矿物,

因此光谱参数及其组合是目前火星含水矿物探测最

主要的手段, 已被 CRISM团队集成到 CAT (CRISM

Analysis Tool)插件中实现了标准化处理. 然而同一

光谱参数可能对应多种矿物, 例如 D2300常用于指示

铁/镁层状硅酸盐, 但碳酸盐在 2.3 μm附近也存在吸

收特征, D2300也可能指示碳酸盐. 因此, 光谱参数方

法依赖专家知识和目视解译. 此外, 由于轨道光谱对
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比度低、噪声大, 图像中含水矿物光谱吸收特征较弱,

获得理想的比值光谱需要大量试错, 耗时耗力. Pan

等[28] 提出光谱去噪算法, 并且优化了比值光谱处理流

程, 在 Gale撞击坑识别到大量水合硅酸盐[29].

 3.2　曲线拟合

 3.2.1　多项式拟合

由于光谱采样间隔较大和光谱噪声的影响, 反射

光谱曲线的最小值通常无法准确代表真实的吸收中

心. 为精确刻画火星含水矿物吸收特征, Van Ruiten-

beek 等[30] 使用多项式拟合特定波长范围内的吸收谱

段. 首先对高光谱影像 2.1～2.4 μm波段范围进行去

连续统处理, 突出光谱吸收特征; 然后采用二次多项

式拟合光谱曲线, 通过插值确定最低反射率位置; 最

后将曲线拟合获取的吸收中心和吸收深度信息映射

到假彩色图像中, 其中色调代表吸收中心波长, 亮度

代表吸收深度. 尽管该方法可直观显示矿物类型和含

量的空间变化, 但难以直接确定含水矿物的具体类

别. 此外, 该方法仅适用于简单吸收特征, 难以拟合复

杂的吸收带.

 3.2.2　修正高斯模型

修正高斯模型 (Modified Gaussian Model, MGM)

是研究行星表面由电子跃迁过程引起吸收的光谱分

析模型[31], 其原理是使用多个高斯函数来分解一个重

叠的吸收特征, 每个高斯曲线代表一个具体的吸收过

程. 采用非线性最小二乘拟合方法来优化每个高斯曲

线的参数, 通过调整每个高斯函数的中心波长、宽度

和强度, 使得拟合后的曲线尽可能接近实测光谱, 从

而获得最佳的参数值. 除高斯函数之外, Brown[32] 提

出针对不同形状的吸收特征, 还可选择 Lorentzian

或 Voight函数进行曲线拟合. MGM的优势在于无

需先验的矿物混合信息, 依靠分解获得的吸收强度可

评估辉石和橄榄石的相对含量. 但其分析结果易受模

型参数初始化影响, 为此 Clénet等[33] 提出了自适应

高斯函数参数初始化策略; 此外, Parente等[34] 改进

了非线性曲线拟合流程, 将MGM的适用范围从铁镁

质矿物扩展到含水矿物[35].

 3.3　因子分析与目标转换

因子分析与目标转换 (Factor Analysis and Tar-

get Transformation, FATT)方法最早用于火星热红

外数据的端元光谱分析[36], 近年来被应用于 CRISM

数据中特定含水矿物的探测[37]. 具体而言, 通过计算

原始光谱数据协方差矩阵的特征值和特征向量, 选择
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图 3    常见含水矿物吸收特征随波长的变化. 矩形代表吸收特征, 绿色垂线表示吸收中心, 矩形颜色表示吸收深度,

矩形宽度代表吸收深度最大值一半对应的宽度. 黑色、蓝色、绿色、棕色和红色字体分别表示层状

硅酸盐、硫酸盐、碳酸盐、其他水合硅酸盐和氢氧化物

Fig. 3    Variations of absorption features for hydrated minerals with wavelength. Rectangles represent the

absorption features, with the green vertical lines indicating the band center, the color of the rectangles representing

the band depth, and the width representing the full width at half maximum. The black, blue, green, brown, and red

fonts represent phyllosilicates, sulfates, carbonates, other hydrated silicates, and hydroxides, respectively
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前 10个特征向量来线性拟合光谱库中待测端元光谱,

根据拟合残差判断图像中是否存在目标矿物[36]. 然而

FATT仅能判定目标矿物的存在与否, 无法提供其在

图像中的具体分布. 此外, 在拟合因子数量的选择和

拟合效果的评估上过于依赖主观判断. 为解决上述问

题, Lin 等[38] 提出基于动态窗口的 FATT算法, 引入

多组不同尺寸的滑动窗口约束目标矿物的空间分布,

同时使用端元数量估计算法自动确定特征向量个数,

基于该方法在 Jezero撞击坑发现水合硅酸盐[39]. 尽管

如此, FATT仍可能产生大量假阳性和假阴性, 因此

最终的填图结果仍需结合比值光谱验证, 以提高填图

精度和可靠性[40].

 3.4　高光谱分类算法

高光谱分类依靠地物的光谱和空间特性, 根据某

种分类准则 (分类器)为每个像元赋予类别属性[13,41],

目前在对地遥感中已得到广泛应用, 但其在火星高光

谱领域的应用仍处于起步阶段. 光谱匹配是最直接的

矿物分类方法, 其核心是通过计算观测光谱与标准光

谱的相似性来判断矿物类别, 常用的相似性度量方法

有光谱角、光谱信息散度、马氏距离等[21]. 火星的轨

道光谱对比度较低、吸收特征较弱, 加之光谱噪声干

扰，这些因素导致传统基于光谱特征或光谱形状匹配

的方法失效.

最近机器学习方法被逐渐引入火星矿物光谱分

类领域, 通过从目标区域收集标签数据进行训练, 初

步显示了良好的分类效果[15]. Plebani等[42] 人工标注

了 Nili Fossae和 Mawrth Vallis地区已探明的典型

矿物光谱作为训练集, 使用层次贝叶斯模型进行火星

矿物填图; Kumari 等 [43] 在 MICA (Minerals Identi-

fied through CRISM Analysis)光谱库基础上使用多

种数据增强技术扩充训练样本, 提升了模型分类精

度. 由于缺乏地面真值, 火星真实标注数据仍然十分

匮乏, 极大限制了监督分类算法的应用. 非监督分类

方法则无需标注数据, 如聚类算法基于光谱数据自身

模式进行自动分类[44,45]. 近年来 Saranathan 等[46] 将

对抗神经网络算法引入火星光谱分析, 通过提取高光

谱影像高级特征提升矿物制图精度, 该算法在弱光谱

特征分类和噪声抑制方面表现出显著优势. 然而火星

含水矿物分布零散且含量较低, 其在图像中占比通常

很低, 这使得以整体分类精度为优化目标的分类算法

容易忽视小样本类别, 导致错分或漏分[47].

 3.5　目标探测

高光谱目标探测本质上是一种二分类问题, 其核

心思想是利用感兴趣目标和背景地物在光谱上的细

微差异, 将遥感影像中的像元标记为目标或者背景.

传统目标探测算法依靠信号检测理论将像元光谱重

投影到新的空间, 然后通过阈值分割将目标从背景中

分离出来[47]. Farrand 等[48] 使用约束能量最小化算法

对勇气号火星车巡视路径的石块光谱进行分析. 传统

方法通常需要数据符合特定的统计模式才能取得较

好的探测结果, 而基于机器学习的算法展现出更优的

探测性能和广泛适用性. Wu等[49] 提出多任务学习的

稀疏和低秩表示的目标探测算法, 对背景和目标分别

施加不同的正则约束项, 然后将探测模型进一步纳入

多任务学习框架以降低光谱冗余. 该算法在实验室获

取的模拟火壤与含水矿物混合成像光谱数据中成功

探测到低丰度 (体积分数>5%)的含水矿物[50]. 此外,

Wu 等[51] 提出结合 Hapke模型和自适应稀疏表示的

蛇纹石探测算法 , 在实验室混合光谱数据和火星

CRISM数据验证了算法的有效性. 目标探测算法的

优势在于能够实现含水矿物精细类别制图, 且无须提

前了解复杂的背景信息, 尤其适用于出露少或含量低

的弱信号小目标探测. 然而该类算法每次仅能实现单

一类别含水矿物识别, 并且其探测结果严重依赖于输

入模型的目标光谱质量.

 4　火星含水矿物丰度反演

除定性识别含水矿物的类别和分布外, 定量丰度

反演对理解火星水环境和气候演化更加重要[52]. 受空

间分辨率限制, 遥感获取的光谱通常为混合光谱, 是

像元内不同地物反射信号的综合表征. 光谱解混是指

将观测的混合像元光谱分解为一组纯净的端元和对

应端元丰度, 基本流程包括端元光谱提取和端元丰度

求解, 其中丰度通常需要满足“非负性”与“和为 1”的

约束[53]. 解混模型从本质上可分为线性和非线性, 当

入射光仅在一种端元内部反射时为线性混合, 当光线

在多种端元之间反射时为非线性混合, 如图 4所示[12].

 4.1　线性混合模型

线性混合模型假设光子只在每种介质表面反射

或吸收, 且不发生多次散射. 该假设适用于宏观尺度

的混合场景, 混合光谱是每个端元光谱按照其丰度比
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例的线性加权求和, 如图 4(a)所示. 由于线性模型原

理简单运算效率较高, 有研究使用线性混合模型在火

星光谱解混方面进行了系列探索, 例如 Schmidt 等[54]

基于全约束最小二乘算法反演了 Syrtis Major的矿

物含量; Gilmore 等[55] 结合超像素分割和顺序最大角

凸锥算法获得了 Ariadnes  Chaos矿物丰度 ;  Gou

等[56] 使用多端元光谱混合分析算法量化了 Mawrth

Vallis含水矿物的蚀变程度. 虽然线性混合模型能够

为矿物丰度估算提供参考, 但是在特定情况下线性混

合假设会失效并引起显著误差. 实验室混合光谱研究

表明, 错误使用线性混合模型获得的矿物含量绝对误

差可达到 30%[57].

 4.2　非线性混合模型

非线性混合模型综合考虑光线在多个颗粒之间

的多次散射和吸收, 行星表面矿物反演常用的非线性

物理模型包括 Hapke模型 [58] 和 Shkuratov模型 [59],

两者都假设表面颗粒是随机分布的, 并且颗粒的散射

特性可以用等效平板模型表示, 但是在相函数处理上

却截然不同 [60]. Hapke模型中相函数是一个自由参

数, 通常通过观测数据拟合获得; 而在 Shkuratov模

型中颗粒的散射不对称性由颗粒大小和成分自洽决

定. Shkuratov模型计算复杂度较低, 适合快速解混

和大范围的光谱分析; Hapke模型更适合高精度、复

杂散射分析, 两者均已成功应用于火星遥感光谱定量

分析[60]. 已有研究采用 Shkuratov模型和单纯体最小

化算法反演了好奇号四个预选着陆点的矿物丰度[61];

基于 Hapke模型和非负最小二乘算法, 分别对Melas

Chasma西南部 [62]、Gale撞击坑 [63] 和 Jezero撞击

坑[64] 矿物成分进行定量分析; 使用 Hapke模型和稀

疏解混算法反演了 Gale撞击坑矿物含量[65].

然而非线性模型参数设置较为复杂, 且通常需要

提前给定端元矿物的粒径分布和光学常数, 这些先验

信息大多难以获取[66]. 此外, 选择不同的端元光谱通

常会产生不同的解混结果, 甚至引起截然相反的地质

解译[67]. 实验室混合光谱分析表明, 即使采用相同端

元光谱, 反演结果仍存在多解性[68]. 由于光谱解混结

果的误差和不确定性难以评估, 限制了火星含水矿物

定量反演的大规模应用.

 5　结论与展望

从定性识别和定量丰度反演两个角度出发, 系统

分析了火星含水矿物光谱探测算法的原理及其优缺

点. 为提高算法适用性和探测精度, 并解决验证数据

匮乏等问题, 未来研究可聚焦以下方向.

(1)光谱变异性的精细化建模. 在实验室环境下

开展含水矿物光谱的系统性研究, 例如端元矿物多角

度光谱测量, 精细刻画矿物光谱随观测角度、粒径和

成分的变化规律, 确保光谱建模能够充分表征可能出

现的光谱变异.

(2)多源数据融合与协同探测. 探索多源遥感数

据的协同制图方法, 利用多维约束提升探测结果的准

确性与一致性. 结合集成学习策略, 整合多种算法提

升矿物识别和丰度反演的精度与可靠性.

(3)基于真实场景的地面验证体系建设. 利用类

火星模拟场 (例如柴达木盆地)开展地面、无人机与

轨道遥感的多尺度光谱观测, 构建全面的地面验证体

系, 明确不同算法的适用条件和精度范围.

(4)轻量化算法与自动化工具开发. 开发针对火

星含水矿物的高效轻量化算法, 降低机器学习方法对
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图 4    光谱混合模型

Fig. 4    Spectral mixing models
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超参数的依赖, 集成专家知识与约束条件, 降低用户

的使用门槛, 推动高光谱技术在火星含水矿物探测的

普及应用.
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