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摘 要：大语言模型（LLMs，Large Language Models）具有极强的自然语言理解和复杂问题求解能力，本文基于大语言模型构建了矿

物问答系统，以高效地获取矿物知识。该系统首先从互联网资源获取矿物数据，清洗后将矿物数据结构化为矿物文档和问答对；将矿

物文档经过格式转换和建立索引后转化为矿物知识库，用于检索增强大语言模型生成，问答对用于微调大语言模型。使用矿物知识

库检索增强大语言模型生成时，采用先召回再精排的两级检索模式，以获得更好的大语言模型生成结果。矿物大语言模型微调采用

了主流的低秩适配（Low-Rank Adaption，LoRA）方法，以较少的训练参数获得了与全参微调性能相当的效果，节省了计算资源。实验

结果表明，基于检索增强生成的大语言模型的矿物问答系统能以较高的准确率快捷地获取矿物知识。
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Abstract:Large Language Models (LLMs) have strong capabilities for understanding natural languages and solving complex

problems. This article constructs a questioning-answering system of minerals based on the LLM in order to efficiently acquire

mineral knowledge. In the system, data of minerals were firstly obtained from Internet resources, and then they were structured to

mineral documents and Q&A pairs after the data cleaning. The mineral knowledge base formed through the format conversion and

indexing of mineral documents is used for the retrieval-augmented generation of an large language model. The questioning-

answering pairs are used for the fine-tuning of the large language model. When the mineral knowledge base retrieval is used to

enhance the generation of large language model, a two-level retrieval mode of first recalling and then refining is adopted in order to

obtain better results of the large language model generation. The mainstream Low-Rank Adaptation (LoRA) method is used to fine-

tune the large language model of minerals, in order to achieve comparable performance of the full parameter fine-tuning by using

relatively small numbers of training parameters and to save computational resources. The experimental results show that the

questioning-answering system of minerals based on the retrieval-augmented generation of large language models can quickly and
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accurately obtain mineral knowledge.
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0 引言

大语言模型（Large Language Models，LLMs）是
指在海量文本语料上训练、包含至少数十亿参数、具有

极强自然语言理解和复杂问题求解的小语言模型不具

备的“涌现”能力的神经网络模型（Zhao et al .，
2023）。大语言模型的“涌现”能力可类比物理学中

的“相变”，具有卓越性能（Zhao et al.，2023；Shana-
han，2024）。如GPT系列（Radford et al.，2018；Rad-
ford et al.，2019；Brown et al.，2020；Dai et al.，2023；
Ouyang et al.，2022；OpenAI，2022，2023）、LLaMa家
族（Touvron et al.，2023a，2023b；Tworkowski et al.，
2023）和GLM系列（Du et al.，2022；Zeng et al.，2022）
等。众多垂直领域已使用LLMs推动其相关研究

（Zhao et al.，2023；Shanahan et al.，2024），在知识问答

上包括医疗领域的Med-PaLM2（Singhal et al.，2023）、
中国法律中的LawGPT（Zhou et al.，2024）、生物学领

域的LucaOne（He et al.，2024）、化学领域的ChemDFM
（Zhao et al.，2024），以及地理空间领域的GeoGPT
（Zhang et al.，2023）等。

矿物知识在地球科学中的重要性已被广泛认可

（周永章等，2021a；周永章等，2021b；Liu et al.，2023；
季晓慧等，2024；周永章等，2024）。传统上，由美国地

质调查局、英国地质调查局、国际矿物学协会和国家岩

矿化石标本资源库等机构提供的专业矿物数据库是矿

物知识的主要来源。然而，这些数据库在灵活响应自

然语言查询方面存在局限，并且它们往往只专注于特

定地区、国家或矿物类型，需要使用多个数据库来获取

全面信息，因此耗时长。谷歌、必应和百度等搜索引擎

虽然可以进行自然语言的矿物知识问答，但用户仍需

在搜索结果中筛选以找到答案，也十分耗时。

知识图谱具有强大的语义处理能力，已应用于问

答系统并具有良好性能（周永章等，2021a，2021b；Liu
et al.，2023；季晓慧等，2024；周永章等，2024）。为进

行快捷矿物知识问答，也已出现基于知识图谱问答

（Knowledge Graph Question Answering，KGQA）的矿

物知识系统：通过大量三元组<实体，关系，实体>来表

示矿物知识，并基于预定义的模板进行推理（Liu et
al.，2023；季晓慧等，2024），如Liu等（2023）通过单个

三元组推理进行矿物知识问答，季晓慧等（2024）在此

基础上采用多跳推理进行矿物知识问答 ，但基于

KGQA的矿物知识问答方法在问题的语言结构复杂或

具有上下文关联时会不准确。此外，由于KGQA依赖

于显式的实体、关系三元组进行推理，所以不能对超出

其预定义模板的矿物知识进行问答（Liu et al.，2023；
季晓慧等，2024）。

鉴于上述现状，本文提出使用检索增强生成（Re-
trieval-augmented Generation，RAG）的大语言模型来

设计和实现矿物问答系统。由于大语言模型能回答任

意自然语言形式的问题，因此本文提出的方法可以避

免已有矿物数据库或搜索引擎以及基于预定义模板知

识图谱的矿物问答系统只能回答特定问题的限制，同

时也避免了使用搜索引擎搜索答案时对给出的各参考

网页进行答案筛选的过程，可见本文方法能更高效且

全面地回答矿物相关问题。

1 大语言模型

从语言模型的发展历程来看，大语言模型处于第

四阶段，前三个阶段分别为统计语言模型（Statistical
Language Model，SLM）、神经语言模型（Neural Lan-
guage Model，NLM）和预训练语言模型（Pre-trained
Language Model，PLM）（Zhao et al.，2023）。

SLM兴起于20世纪90年代，其使用马尔可夫假设

根据一个固定长度n的前缀来预测目标单词，因此通常

被称为n元（n-gram）语言模型；NLM使用神经网络，如

循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）来建

模文本序列的生成，其使用低维稠密向量，即“词嵌

入”（Word Embedding）来表示词汇语义，能够刻画丰

富的隐含语义特征，且对于复杂语言模型的搭建非常

友好，能够有效克服SLM中的数据稀疏问题，为自然

语言处理提供了一种较为通用的解决途径；PLM以

“预训练-微调”为范式，预训练通过大规模无标注文

本建立模型的基础能力，微调使用有标注数据对于模

型进行特定任务的适配，以更好地解决下游的自然语

言处理任务。

大语言模型通过训练更大的PLM来扩展语言模

型性能极限，在解决复杂任务时表现出与小型PLM不

同的行为，通常被称为“涌现能力”（Emergent Abil-
ities），使其不仅能进行自然语言建模和生成，也能求

解复杂任务（Zhao et al.，2023）。
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1.1 大语言模型的参数高效微调

大语言模型的知识由海量文本训练而来，存储于模

型的大量参数中，因此大模型适用于各种自然语言处理

任务。但是，将通用训练的大语言模型直接用于垂直领

域，效果并不好，需要进一步使用垂直领域数据对大模

型进行训练，需将垂直领域知识融合到大语言模型中，

提升其垂直领域应用能力（Zhao et al.，2023；Shanahan et
al.，2024）。然而，大语言模型的参数量巨大，进行全参

数微调需要相当巨大的算力资源，因此采用参数高效微

调（Parameter-Efficient Fine-tuning，PEFT）方式可以减少

需要训练的模型参数，同时保证微调后的模型性能与全

量微调的性能相当（Zhao et al.，2023）。
低秩适配（Low-Rank Adaptation，LoRA）是性能

较好、使用广泛的PEFT方法（Zhao et al.，2023；Hu et
al.，2021），如图1所示。微调时LoRA冻结经过通用数

据预训练的大语言模型原始参数矩阵W0∈RH×H，添

加可训练的低秩分解矩阵A∈RH×r和B∈RH×r来近似

参数更新矩阵ΔW=A·BT来适配下游任务，其中r＜＜H，

因而减少了所需要训练的参数。在前向传播过程中，

中间状态h=W0·x变为h=W0·x+A·BT·x，训练完成后，原

始参数矩阵W0和训练得到的权重A和B合并得到微调

之后的权重W=W0+A·BT，为H×H维。

1.2 大语言模型的检索增强生成

大语言模型虽然具有出色的自然语言生成能力，

但在回答没有训练过的问题时往往给出其编造的错误

回答，因此需要补充外部知识以缓解此“幻觉”问题

（Gao et al.，2023；Zhao et al.，2023；Shanahan et al.，
2024；Fan et al.，2024；Zhao et al.，2024）。检索增强生

成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）通过检索

获取相关外部知识，将其融入提示（Prompt），使大语言

模型通过参考检索出的上下文给出合理回答，即“检

索＋生成”，“检索”利用向量数据库的高效存储和

检索能力，通过融合相似性检索和全文检索等多种检

索方式召回问题相关的外部目标知识；“生成”则利

用大语言模型的生成能力和提示工程，将检索召回的

知识作为上下文提供给大语言模型，生成最终答案。

RAG提高了问答的可解释性与可信度，并且外部知识

以即插即用的方式显式引入，具备良好的可扩展性，同

时可作为生成答案的参考依据。

1.3 大语言模型的提示工程

大语言模型推理时通过上文推测下一个词，即通

过NTP（Next Token Prediction）完成相关任务（Zhao et
al.，2023；Shanahan et al.，2024），为了取得较好的性能

需要有足够和有效的上文，以做出准确预测。为此可

通过设计特定的提示来“引导”模型的注意力和生成

过程，以激发模型生成下游任务期望的输出，即Prompt
工程。设计提示时需考虑任务描述、输入数据、上下文

信息和提示策略等关键要素（Zhao et al.，2023）。其中

上下文信息可以把检索增强时提供的参考文档以上下

文的形式引入提示作为大语言模型的输入，任务示例

数据也可以作为上下文以提升大语言模型处理复杂任

务的能力，大语言模型通过示例数据学习任务目标、输

出格式以及输入和输出之间的映射关系。提示策略通

过添加特定的前缀或后缀来引导大语言模型解决复杂

任务，例如，使用前缀“你是这项任务（或这个领域）的

专家”可以提高大语言模型在某些特定任务（或领域）

中的表现。还可以使用关键词搭配构建多种Prompt
组合。

2 基于大语言模型的矿物知识问答

本文采用检索增强生成（Retrieval-Augmented
Generation，RAG）（Gao et al.，2023；Fan et al.，2024；
Zhao et al.，2024）大语言模型构建矿物问答系统，如图

2所示。首先从百度百科、百度问答、维基百科和国家

岩矿化石标本资源库等互联网资源爬取中文矿物数

据，并进行去重、校正、格式标准化和过滤无关信息等

清洗，清洗后将数据结构化为矿物文档和问答对。矿

物文档经格式转换和建立索引后转化为矿物知识库，

问答对用于微调开源大语言模型，即矿物问答系统由

矿物知识库和矿物大语言模型组成。当用户提出一个

矿物相关问题时，系统从知识库中检索出相关文档，并

进行排序以选取出与问题最相关的知识文档，将排名

前k的文档连同用户问题和专门设计的提示词一起输

入到微调后的大语言模型中，生成答案。

2.1 参数高效微调获得矿物大语言模型

本文通过将矿物专业术语库添加到基础大语言

模型ChatGLM（Du et al.，2022），并对其使用清洗后的

图1 基于LoRA的大语言模型参数高效微调

Fig.1 The efficient fine-tuning of parameters of LLMs based

on the LoRA
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矿物问答对微调的方式构建矿物大语言模型，使其具

有更丰富和专业的矿物问答知识。微调采用如图1所
示的LoRA（Zhao et al.，2023；Hu et al.，2021）方法。微

调期间，ChatGLM的预训练权重W0保持不变，而适配

矩阵A和B则在清洗后的矿物问答对上进行训练。训

练开始时，A设置为一个随机高斯矩阵、B设置为零矩

阵，使用交叉熵损失函数，并以DeepSpeed（Rasley et
al.，2020）做为训练框架。微调后，矿物LLM能更好地

理解复杂矿物语言。

2.2 矿物大语言模型的检索增强生成

为减轻矿物大语言模型生成答案时的“幻觉”

问题，将互联网获取的矿物文档经清洗去除无关或多

余信息后存储到Elastic Search（ES）搜索引擎（ES，
2024）中作为矿物大语言模型的外部知识，存储时按表

1所示的格式建立索引，以高效地进行矿物知识查询和

检索。

矿物问答系统使用Jieba（2024）对用户问题进行

分词、去停用词、提取关键词以及识别核心问题词后，

ES使用BM25算法（Robertson et al.，2009）计算各文档

与问题之间的相关性分数，得分高的文档被召回以输

入大语言模型作为问题的上下文。但是由于大语言模

型的输入长度有限，并非所有召回的文档都能输入到

大语言模型中，因此本文对召回的矿物文档进行进一

步的精细排序，以找出前k个（k<5）最相关的文档，这k
个文档被输入到大语言模型中作为上下文。

为了找出前k个文档，使用问答对训练XGBoost
（Chen et al.，2016）模型。除正样本外，通过对每个问

题从其他问题答案中随机选择得到错误答案，形成负

样本。问题与正确答案/文档之间的相关性分数为1，
与错误答案/文档之间的相关性分数为0。训练时根据

下述三类特征计算召回答案/文档与问题之间的相关

性分数：（1）专业术语数量和数据源特征，用于衡量文

档的专业性；（2）文本长度和单词数量特征，用于评估

文档内知识的丰富性；（3）TF-IDF（term frequency-in-
verse document frequency，词频-逆文档频率）分数

（TF-IDF，2021）、余弦相似度、杰卡德相似度、最小编

辑距离和ES召回分数特征。

2.3 矿物大语言模型的提示工程

为了指导矿物大语言模型生成专用于矿物领域

的内容，设计了以下5个专用提示：

（1）专家角色提示：为矿物大语言模型分配矿物

专家角色；

（2）矿物问答任务描述：为矿物大语言模型提供

操作指南，包括从矿物知识文档中提取答案、匹配用户

查询、简洁地总结答案以及避免重复；

（3）加入矿物知识文档：加入从知识库中检索到

的精细排序后的矿物文档答案，如[文档1，文档2，…，

文档k]；

图2 基于检索增强生成大语言模型的矿物问答系统

Fig.2 The questioning-answering system of minerals based on the retrieval-augmented LLM

表 1 矿物文档索引结构

Table 1 The indexing structure of mineral documents

索引字段 ES类型 说明

name text 矿物中文名

English_name text 矿物英文名

the_provider text 提供者

web_url text 网页链接

description text 矿物的性质、成分、用途等各类详细信息

save_date date 记录保存时间
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（4）领域特定种子词：设定“矿物”、“问答”和

“检索增强生成”为种子词，将矿物大语言模型的输

出聚焦于矿物领域；

（5）拒答：指导矿物LLM不要生成跑题或错误的

答案、不创建与矿物无关的内容、在矿物知识文档不包

含与用户查询相关的信息时，不要编造或猜测答案。

上述提示以自然语言形式写出，如矿物专家提示

可写为“请以矿物专家身份回答下面问题”。可根据

输出结果对提示的描述进行调整以得到更满意的

结果。

系统支持多轮问答，在回答本轮问题时，将设计

的提示词、所有问题、前一回合的答案输入到大语言模

型中，以生成最相关的答案。

3 矿物大语言模型实验结果

基于大语言模型的矿物问答系统chatMineral部
署在配备Tesla P100 GPU的服务器上，使用PyTorch
1.10.0版本作为深度学习框架，使用的关键库及其版

本和用途如表2所示，使用的数据集及其数量和用途如

表3所示。

3.1 矿物大语言模型的参数高效微调

系统所使用的基座模型为ChatGLM3-6B，在配备

了Tesla V100 GPU的服务器上使用表3所示的矿物问

答对，采用LoRA进行微调，微调训练参数如表4所示。

生成200个矿物问答对进行测试，测试自动进行，

因此闭源模型如GPT4.0等未参与测试，与开源大语言

模型T5（Arora et al.，2022）和GPT2（Radford et al.，
2019）的对比如表5所示，其中准确率（Accuracy）为正

确回答数量与总回答数量之比，正确回答指连贯且包

含与对应问题相关的所有相关和准确信息的答案，如

果一个回答缺乏连贯性、包含错误细节或冗余信息，则

为不正确。

实验表明，经过矿物数据微调并针对中文语言处

理进行优化的矿物大语言模型，在生成矿物领域内准

确且连贯的答案方面表现更出色。

3.2 矿物大语言模型的检索增强生成

通过在百度问答数据上训练XGBoost获得相关性

分数，来选择矿物知识库中检索出的前k个文档，按照

8:1:1的比例将百度问答数据划分为训练集、验证集和

测试集，训练XGBoost过程如图3所示。

为了评估训练后的XGBoost模型性能，将百度问答

测试数据集中的问题输入到矿物知识库中，每个问题检

索出97个相关文档（实验表明，97个文档可以覆盖95%的

答案文档），XGBoost对这97个召回文档进行进一步精确

排序。使用精确度（Precision）指标来评估XGBoost的性

能，精确度（Precision）通过将前3个文档中正确答案/文
档的数量除以召回文档的总数来计算。

表6显示，利用本研究提出的基于多个文档特征

计算文档与问题的相关性分数的XGBoost模型达到了

表 2 矿物问答系统使用的相关软件库

Table 2 Software libraries used by the questioning-
answering system of minerals

库 版本 用途

Elastic Search 7.14.0 存储矿物知识库

XGBoost 1.7.5 精排召回的矿物知识文档

Jieba 0.42.1 文本分析

PEFT 0.5.0 基于LoRA微调大模型

表 3 数据集

Table 3 Datasets

数据源 清洗前 清洗后 去重后 用途

1 国家岩矿化石标本资源库/条 69 657 29 065 27 402 构建矿物知识库

2 维基百科/条 21 986 18 503 2 980 构建矿物知识库

3 百度百科/条 13 491 9 301 3 102 构建矿物知识库

4 百度问答/条 38 834 16 049 6 408 精排矿物召回文档；微调大模型

5 自建问答对/对 200 200 200 测试

6 矿物术语/条 21 490 10 130 6 529 数据清洗；问题分析

表 4 ChatGLM的微调参数

Table 4 The fine-tuned parameters of the ChatGLM

训练参数 值

Batch Size 32

Learning Rate 1e-5

Epoch 3

Dropout 0.1

Optimizer Adam

LoRA_rank 8

LoRA_alpha 16

beam size 4
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95%的精确度，超过了其他模型如Word2Vec、BERT和
DeBERTa。使用XGBoost对所构建的大语言模型检索

增强后对3.1中所列200个问题的准确率为93%，远高

于未增强前的82%。

3.3 基于大语言模型的矿物问答系统

采用开源Python框架Streamlit（2024）实现矿物问

答系统交互，如图4和图5所示，分别对应PC端和移动

端与用户的交互界面。用户输入问题后，答案以流式

形式输出，即以打字机的方式逐字显示答案，以增强答

案生成时的用户体验。为了帮助用户验证和参考答

案，答案还包含了答案源链接，如图4和5中所示的问题

是“硅钨锰矿属于哪个晶系? ”。除答案外，还包含

与答案相关的链接。图6为使用未经矿物知识增强的

ChatGLM回答示例问题生成的答案，是错误的，可见

本文基于矿物知识增强大语言模型的有效性。如表5
所示，系统在回答200个随机选择的矿物问题时的准确

率为93%，未来将进一步获取更多矿物数据以扩展知

识库，并进一步优化基础大语言模型的微调，以进一步

提高系统准确率。

4 矿物大语言模型的未来工作

在当前已有矿物问答系统的基础上，可使用知识

图谱增强大语言模型及融合多个模态，进一步提升矿

物知识问答能力。

表 5 各模型准确率

Table 5 Accuracies of the models

模型 准确度 （no RAG） 准确度 （RAG）

chatMineral 82% 93%

T5 41% 48%

GPT2 40% 49%

图3 精排模型XGBoost的训练曲线

Fig.3 Training curves of the XGBoost fine-ranking model

表 6 top k 为3时的精确度对比

Table 6 A comparison of precisions for models when
top k is 3

模型 精度

XGBoost 95%

Word2Vec 76%

BERT 82%

DeBERTa 86%

图4 PC端界面

Fig.4 Interface on PCs

图5 移动端界面

Fig.5 Interface on mobile devices
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4.1 矿物大模型的知识图谱增强

当前的矿物大模型仅使用了相关矿物文档对大

语言模型进行领域增强，而知识图谱通过显式和结构

化方式存储和表示领域特定知识，具有良好的准确性、

解释性和知识扩展性，可进一步增强大语言模型的知

识感知。

知识图谱可以在预训练阶段整合到大语言模型

中，以帮助大语言模型从知识图谱中学习知识（Zeng
et al.，2022；Singhal et al.，2023）；也可以在推理阶段

将知识图谱整合到大语言模型中，通过从知识图谱中

检索知识，提高大语言模型在获取领域特定知识方面

的表现；还可以利用知识图谱来解释事实及大语言模

型的推理过程，以提高大语言模型的可解释性。

4.2 多模态矿物大模型

当前的矿物问答系统只能处理文本数据，无法处

理图像等其他模态数据，需要将不同模态数据（如文

本、图像、音频和视频等）进行融合，通过学习不同模态

之间的关联，实现更智能化的问答。

多模态大模型在不同模态的数据经过预处理后

输入到深度神经网络中，经过多层的特征提取和融合，

最终输出相应结果。因此多模态大模型的结构主要包

括模态编码器、输入模态投影组件、大语言模型主干网

络、输出模态投影组件和模态生成器5个部分，训练时

模态编码器、大语言模型主干网络和模态生成器3个部

分通常保持冻结，主要训练输入和输出投影组件来进

行模态之间的对齐与融合，且模态投影组件的可训练

参数小于大语言模型和模态编码器，使得训练多模态

大模型经济且高效。

5 结论

本文介绍了大语言模型，并重点介绍了大语言模

型的参数高效微调、检索增强生成及提示工程。基于

大语言模型构建了矿物问答系统，该系统从在线资源

中收集与矿物相关的数据，清洗后形成矿物知识库及

矿物问答对用于增强和微调大语言模型。提出了包括

召回和精细排序的两阶段检索知识库方法以增强大语

言模型生成性能。该问答系统能对任意自然语言形式

的矿物问题直接给出答案，避免了矿物数据库或搜索

引擎以及基于预定义模板知识图谱的矿物问答系统只

能回答特定问题的限制，同时也避免了使用搜索引擎

搜索矿物答案时对给出的各参考网页进行答案筛选的

过程，能更高效且全面地回答矿物相关问题，在测试数

据集上的准确率为93%。未来将继续获取更多矿物数

据并定期更新来扩展现有知识库，并将采用知识图谱

以增强大语言模型的生成，及加入视觉等更多模态构

建多模态矿物大模型。

图6 未经矿物知识增强的ChatGLM对示例问题的问答

Fig.6 The questioning-answering example of the ChatGLM which is not retrieval-augmented by the mineral knowlodge base
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·亮点速读·

内太阳系第一代星子的中等挥发性元素富集机制

目前，人们对类地行星中等挥发性

元素亏损问题的认识仍然存在不足。

已有的解释包括中等挥发性元素亏损

源于星云凝结不完全或行星分异过程

中的损失。针对这一问题，美国加州理

工大学的研究团队通过分析岩浆铁陨

石（内太阳系的非碳质球粒陨石、外太

阳系的碳质球粒陨石）的化学成分，首

次系统性重建了太阳系早期星子的中

等挥发性元素储存，并揭示了其与地

球、火星的同源关联。这些岩浆铁陨石

的金属核在星子分异过程中经历快速

冷却（<1百万年），有效地封存了原始中

等挥发性元素丰度（如Ga、Cu、Cr），避免

了后期碰撞或热扰动的改造。

研究者通过Fe/Ni约束了核-幔分异

的氧化还原条件（fO2
=IW-3至IW-1，Fe-

FeO以下3至1个对数单位）。然后，通过

金属-硅酸盐分配系数（亲铁元素Fe、Ni、
Co、Mo与亲铜元素S、Sb）与质量平衡模

型的联合约束，反推了岩浆铁陨石母体

的全岩化学组成。结果表明，非碳质和

碳质铁陨石母体表现出与球粒陨石相

似的中等挥发性元素丰度，这表明第一

代内太阳系星子具有显著丰富的中等

挥发性元素特征。同时，铁陨石母体的

中等挥发性元素丰度的变化，特别是亏

损中等挥发性元素的非碳质和碳质岩

浆铁陨石母体，反映了其母体碰撞后的

次生挥发性元素流失。除了元素特征，

同位素的证据（如ε54Cr、Δ17O）进一步表

明，地球与火星的物质组成以贫挥发分非

碳质球粒陨石为主，其中地球约有4%~5%

来自外太阳系的碳质球粒陨石的贡献，火

星的碳质球粒陨石的贡献小于1%。

结合元素和同位素证据，研究者们

认为类地行星中等挥发性元素的亏损，

更多地与星子碰撞过程中的中等挥发

性元素的丢失相关，而非星子分分异过

程中不充分的凝结或中等挥发性元素

流失。前人的星云凝结不完全观点存

在不足：“第一代”内太阳系星子具有

显著丰富的中等挥发性元素特征。前

人的行星分异观点也存在不足：核-幔分

异并未显著损耗中等挥发性元素。
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