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引 言

矿产资源开采是经济社会发展的重要保障。岩

性识别技术可以对矿物进行准确评估，确定资源的可

开采储量和空间分布，从而指导矿山前期勘探工作的

方向和定位。另外，通过岩性识别技术能够掌握矿产

性质，为矿石开采及分选方案的制定提供有力的数据

支撑。

岩性识别技术经历了漫长的发展过程，从最早的

观察与分类逐步发展到利用先进的科学仪器和技术

来获得更准确的识别结果。在地质学早期发展阶段，

科研人员便已提出岩石岩性识别概念，随着对地球内

部结构和岩石形成认识的不断深入，科学家开始尝试

通过观察和分析岩石的物理、化学和结构特征来推断

其性质和成因［1-2］。19世纪，英国著名地质学家查理

士·莱尔提出了“现在是认识过去的钥匙”的原则，强

调通过观察现代岩石和地质过程来理解地球历史和

岩石形成。20世纪初，岩石薄片观察技术的发展为

岩石岩性识别提供了重要工具。利用光学显微镜观

察岩石薄片的矿物组成、纹理和结构特征，可以确定

岩石的类型和演化历史［3］。随着科学技术的进步，岩

性识别方法不断丰富和发展，科学仪器和识别技术如

扫描电子显微镜（SEM）、X射线衍射（XRD）、电子探

针（EPMA）等的应用，能够更准确、更快地分析岩石的

组成、结构和化学特征［4-6］。近年来，计算机技术的飞

速发展帮助岩性识别技术逐渐从传统的岩性识别技

术向智能识别过渡，科研人员可以利用机器学习、深

度学习等智能算法来解决岩石岩性识别这一难

题［7-10］。岩性识别技术发展至今的一般通用技术方法

统计如图1所示。

传统岩性识别技术包括岩石手标本/薄片显微鉴

定、测井技术、重磁法、地震法和遥感法等，通常传统

方法对使用人员技术水平的要求较高，需要其具备充

分的专业知识或设备操作能力，其次还要有先进精准

的装置设备。尽管传统方法发展至今已较成熟地应

用于工程现场，但仍然存在某些困境短板，如人工依

赖性强、判读有偏差、经济成本高、环境干扰不可控

等。为此，研究人员结合人工智能技术，提出基于各

种智能算法的岩性识别技术，旨在既吸纳传统识别方

法的优点，又利用智能算法的优势弥补传统识别短

板。智能算法包括机器学习和深度学习，其中，深度

学习是机器学习的一个拓展分支。K-means聚类分

析法、贝叶斯分析法、随机森林、支持向量机等机器学

习算法被应用于地球物理测井数据的分析，实现岩性

分类预测［11-15］。深度学习主要采用迁移学习方法来

实现岩性的识别功能，通过微调或特征提取的手
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图1 岩性识别技术类别

Fig. 1 Lithology identification technology category
段改进已有的卷积神经网络（CNN）模型，使之适用于

岩性识别领域［16-18］。利用深度学习方法来识别岩性，一

般依靠岩石的手标本或薄片图像集来训练网络模型，充

分发挥了深度学习在图像识别上的强大处理能力。

1 传统岩性识别技术

传统岩性识别技术可以分为岩石薄片图像人工

识别法、手标本图像识别法、测井数据识别法及其他

现代技术识别法。岩石薄片图像人工识别法是将工

程现场获取到的岩石制备成合适的岩石薄片［19］，然后

利用偏光显微镜观察样品薄片，通过分析岩石矿物的

主体结构、组成成分和晶体特性，来确定岩石类别和

成因特征，实现对岩石岩性的识别分类，如图 2-a）所

示。岩石薄片图像人工识别法被广泛应用于地质学

领域，通过该方法能够确定地层的岩性、结构及组成

成分，了解地质层序和矿产赋存形式。

图2 偏光显微镜下的岩石薄片及手标本图像

Fig. 2 Images of rock sections and hand specimens under a
polarizing microscope

手标本图像识别法是指专家学者观察如图 2-b）
所示的石灰岩标本图像，从岩石的颜色、结构、构造及

矿物成分等特征要素进行岩性识别分类。针对三大

类岩石不同特点，人工鉴定步骤存在不同。对于岩浆

岩，最显著特征就是颜色，浅色一般是酸性岩或中性

岩，深色为基性岩或超基性岩，因此第一步就是观察

其颜色，而后观察结构与构造，再其次观察其矿物成

分，最后才是岩石定名，识别分类完成。对于沉积岩，

由于其主要分布在地表，因此种类繁多，性质多变，一

般具有碎屑结构、泥质结构、化学和生物化学结构；通

常先观察其层理特征，将岩浆岩与变质岩区分开来，

再根据成因、结构和矿物成分等要素对其进行细化分

类。变质岩手标本样品鉴定与岩浆岩的鉴别步骤类

似，主要观察其构造、结构和矿物成分；首先通过对构

造的观察初步鉴定其类别，再根据成分含量和变质岩

特定矿物来对其定名。三大类岩石在颜色、结构、构

造及矿物成分等特征信息上存在明显差异，但是对于

三大类岩石中相近的岩石，其特征信息有细微差别，

这对识别人员的专业知识及专注力要求较高，因此在

识别过程中，容易发生误判且识别效率不高。

测井数据识别法依靠各种专业设备进行随钻测

井，继而获取岩层的物理特性，如电阻率、天然放射

性、声速、密度和孔隙率等，所有特征参数对每类岩层

的岩性都有响应，因此传统测井方法通过对测井曲线

进行解释分析来实现岩性的识别工作。例如：李哲

等［20］基于钻孔轨迹、自然电位、电阻率、自然伽马等测

井参数，对新景矿 15121工作面的钻孔岩性进行了识

别，并且利用测井信息交会图和钻孔视频成像对煤体

的结构进行了精准的识别。王伟等［21］采用伽马射线测

井技术对鄂尔多斯盆地西南缘白垩系进行岩性识别，

利用自然伽马对短源距测井曲线进行修正，从而提高

对泥岩、粉砂岩和砂岩的识别。OKEUGO等［22］根据测

井曲线伽马射线与泊松阻抗的交叉图（如图 3所示），

划分出了净砂、砂质页岩、泥质砂岩和页岩 4种岩相

类型，发现砂岩岩相具有较低的伽马值和PI值，而页

岩岩相相对较高，另外显示了页岩中优质砂（砂带）、

优质砂（砂-页岩带）和劣质砂（泥-砂带）。测井技术
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图3 A井砂岩测井曲线伽马射线与泊松阻抗交叉图［22］

Fig. 3 Poisson impedance cross view of the sandstone logging
profile of Well A

不但可以根据岩层的物理特性来进行识别，还发展出

另外一种方法，即矿物元素识别法，由于不同岩性的

岩石拥有各自特定的元素成分，因此科研人员可以运

用现代科学技术来解析岩石的组成元素，以解决岩性

分类问题。具体地，在矿山前期勘探工程中，随着钻

井技术与工艺的不断革新，PDC钻头、空气钻井等高

效钻井方法逐步替代了传统技术，显著提升了钻孔效

率。然而，新技术在破碎岩层时会产生细碎且混杂的

岩屑，导致基于岩屑样品的岩性识别精度下降，进而

造成地层岩性的误判，对后续资源评估与开采设计产

生潜在风险。为此，元素录井技术应运而生，它能够

针对钻井时产生的岩屑所含元素进行量定，从而识别

各岩层的岩性［23］。目前，X射线荧光元素录井技术简

称XRF（X‑Ray Fluorescence，XRF），应用最为广泛，其

传统解释方法有图版法、曲线法、图谱法和定量解释

法，同时也有研究人员将 XRF与机器学习融合使

用［24-25］。采用元素光谱分析方法，通过高能X射线直

射岩屑样品，让各岩屑元素原子经历稳定态—激发

态—稳定态的动态平衡过程，这个过程中释放出的能

量就是X射线荧光。对X射线荧光的波长和强度进

行检测可以获知组成岩屑的元素类型和各元素的相

对含量，帮助识别岩屑样品的岩性，其中，波长有助于

确定岩屑样品的元素类型，强度有助于确定元素相对

含量。YARBROUGH等［26］就使用了XRF来分析北达

科他州威利斯顿盆地下部Bakken组和 Three Forks组
的 8个岩芯剖面，并创建该地区的化学地层测井曲

线，从而可以识别该地层的岩性并根据其元素比数量

进行评估。Charlotte 1-22H井的元素分析结果如图 4
所示。

图4 Charlotte 1-22H元素比说明［26］

Fig. 4 Elemental ratios of Well Charlotte 1-22H illustrated
岩性识别技术除了上述技术，还有重磁岩性识别

技术、遥感岩性识别技术等。其中，重磁岩性识别技

术是一种利用地球重力场和地磁场的变化来确定地

下岩石性质和结构的方法。一方面，由于地球表面物

体受重力场的引力作用及不同岩石密度不同，不同岩

体引力略有差异，通过对地球重力场的测量和分析，

可以推断出地下岩石的密度变化，从而间接反映出岩

石的类型和构造；另一方面，因为地球具有磁场，地下

岩石对磁场的响应也不同，表现为岩石的磁性性质存

在差异，通过对地磁场的测量和分析，可以推断出地

下岩石的磁性变化，进而判断岩石的类型和结构。目

前，常用重力测量和地磁测量，其数据处理和解释技

术，如重磁数据的滤波、剖面解释、正演模拟和三维反

演算法等，是通过对重磁数据的采集、处理和解释，获

得地下岩石的密度和磁性分布，从而识别不同岩石类

型（如沉积岩、火山岩、变质岩等）。

遥感岩性识别技术是利用卫星或航空平台获取

的遥感影像数据来确定地表岩石类型、分布范围和情

况的技术。遥感技术在岩性识别领域中可以获取极

广的地表信息，而且不会受地理因素的限制；收集地

表信息而不与地面有所接触，因此不会对环境或地质

样本造成破坏；可以长期且不间断地对地表进行监

测；能够收集到如光学、热红外、重力、磁场差异等多

源数据，对于岩性识别的准确性有足够大的提升。综
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上，遥感岩性识别技术具有广域覆盖、不接触地面、长

期监测、多源数据融合等优势。王建刚等［27］总结前人

的相关研究文献，认为可以从遥感信息特征入手，将

该技术分类为：基于光谱特征、基于空间特征和多源

信息复合的岩性分类。OUSMANOU等［28］对Banyo（喀

麦隆 Adamawa地区）东南部的花岗岩进行了区分，该

地花岗岩含有铁和刚玉矿，研究将Landsat 8 OLI遥感

数据和野外数据相结合，从而实现对岩性的识别，并

为野外勘查提供了基本信息。但是从学者研究中也

能发现遥感法的缺点，即对遥感数据的处理与解释存

在困难，还有光学和大气的干扰制约该技术在岩性识

别领域的发展。

除传统技术外，随着时代进步，计算机科学技术

飞速发展，人工智能技术越发成熟，被众多学者专家

应用到各个领域，引领新技术的发展。同样该技术也

被引入到岩性识别领域，旨在解决传统岩性识别方法

无法处理的疑难问题，优化岩性识别技术在工程上的

应用。

2 机器学习岩性识别技术

机器学习岩性识别技术通常基于人工神经网络

（ANN）、支持向量机（SVM）、随机森林（Random Forest，RF）
等机器学习算法，主要应用于测井数据的岩性识别，

也有部分学者利用钻井采集的振动信号来训练机器

学习模型继而识别岩性。例如：WANG等［29］使用高频

测量传感器采集钻具在工作时由振动发出的时频域

特征数据，构建基于神经网络的岩性智能识别模型，

通过现场时频域特征数据验证该方法的可行性，发现

其具有较高的识别精度。针对大量复杂的测井样本

数据进行训练和学习，岩性自动识别和分类是关键，

其中，包括支持向量机、主成分分析法（PCA）、K-
means等常用算法。LU等［30］基于灰狼算法优化支持

向量机（GWO-SVM）构建了岩性测井自动识别模型，

经过对比其他机器学习算法，证明该方法在处理复杂

储层中岩性识别和分类问题上具有较大优势。蔡明

等［31］以新疆轮南地区侏罗系砂泥岩层为研究对象，通

过敏感性分析确定 5个测井参数，以此构建 CatBoost
岩性智能识别模型，并利用实际测井资料，对比其他

机器学习算法，验证了该模型的可行性。张昭杰等［32］

采用遗传算法挑选出最合适的支持向量机核函数参

数和惩罚因子，从而建立GA-SVM模型识别砂砾岩岩

性。

上述研究人员积极将 SVM应用到基于测井数据

的岩性识别领域中，但仍然存在难以准确选定合适的

核函数、大规模数据处理效率不高的问题。REN
等［33］结合主成分分析和模糊决策树（FDT）构建模型，

并利用粒子群算法（PSO）优化模型，最终设计出新的

岩性识别模型，其识别精度至少提升 9.71 %。叶涛

等［34］提出了主成分分析法与Bayes法联合识别方法，

对渤海海域研究区域内 9种火山岩的岩性进行识别，

为缺失元素测井资料的火山岩岩性识别工作提供新

的方法选择。JING等［35］利用某勘探工程中获取的49个
岩样的 7个力学特性参数作为试验数据，验证了K-
means动态聚类分析法对储层岩性进行分类的可行

性和有效性。REN等［36］结合模糊理论、决策树和K-
means++算法提出对储层地质评价中岩性识别的分类

识别模型，克服了测井数据中的模糊性及不确定性。

ASANTE‑OKYERE 等［37］将混合机器学习技术，K-
means和高斯混合模型GMM（Gaussian mixture models，
GMM）的聚类结果与RHOB、GR、SP、CN和RT的测井

参数相结合，输入梯度增强机（GBM）岩性模型中，经

验证 K-means-GMM-GBM模型比 GBM模型更加精

确，泛化效果和预测能力也有所提升，并且可以进行

新的岩性识别。综上，聚类分析不依赖于先验的标签

或分类信息，适合于岩性数据的探索性分析，特别是

在缺乏标注样本的情况；能够处理高维特征，找到复

杂的非线性关系；对岩性特征（如物理、化学属性）的

相似性进行分组，揭示出数据中的潜在模式和结构。

但是，尽管聚类分析广泛应用在岩性识别中，其仍然

存在缺点：一是聚类分析前需要预设类别（簇）数量，

而储层地质条件复杂，因此选定合适的簇数量较困

难；二是根据初始簇中心的选择不同，后续分析也将

不同，这对识别结果有较大影响。

除上述算法之外，还有随机森林、贝叶斯分析法、

模糊神经网络和概率神经网络等实用技术在岩性识

别领域得到了广泛应用。机器学习具有良好的鲁棒

性，它的引入实现了岩性识别自动化，极大降低了人

工成本，同时可以处理繁杂的原始数据，提高岩性识

别准确度。然而，机器学习岩性识别技术也面临一些

挑战，如数据质量、特征选择、模型选择和参数调整

等。为此，国内外研究人员结合现场实际不断挖掘和

尝试新方法，旨在解决模型参数优化、合适特征提取

等现存问题，提出一个泛化能力强的识别模型。

3 深度学习岩性识别技术

深度学习是机器学习发展过程中的一个分支技

术，其着重于建立和训练多层神经网络模型，以便从

大量数据中提取高级抽象特征，并用于模式识别和预

测任务。传统的机器学习算法需要进行手动设计并

提取数据特征，这对于复杂且规模巨大的数据集来说

既繁琐又困难。但是，深度学习算法有效解决了这个

难题，它能够自动提取数据中难以被人工捕捉的隐藏

4



2025年第 7期／第 46卷 特 约 专 题

特征，从而挖掘更有价值的信息，以提升模型的性

能［38］。
如今深度学习作为一种较成熟的技术，已被引入

到了地球物理领域，不但有正在使用的应用，而且还

有十分新颖的科研方向。例如：HUANG等［39］将深度

学习卷积神经网络应用到深井的微震识别定位中，相

比于其他经典微震定位方法，该方法提高了定位准确

度。将深度学习应用到岩性识别中也是目前的研究

热点之一，该项技术主要针对岩石的手标本或薄片图

像，通过深度学习中图像识别功能来实现对岩性的识

别，采用图像识别领域广泛应用的卷积神经网络模型

来进行识别分类［40］。卷积神经网络经典模型有

AlexNet、VGG、ResNet等，CNN模型采用标记好的岩

石样本数据进行训练，通过多个隐藏层从岩石图像中

提取高级抽象特征并送入全连接层，全连接层起到

“分类器”和“预测器”的作用，最终实现对未知样本的

岩性识别。

众多国内外学者通过岩石图像进行岩性识别的

研究案例（如表 1所示），利用深度学习在图像处理上

的优势，基于岩石原始薄片图像或岩石手标本图像来

预测岩石类型。结果表明：通过深度学习算法来识别

岩石图像进而实现岩性的识别是可行且有效的，尤其

是采用迁移学习方法，利用预训练好的网络模型不但

能节省时间和人力成本，还能保证较高的分类准确

性［41-44］。研究将从建立数据库、搭建岩性识别智能模

型、训练模型、验证模型和评估模型等步骤来详细介

绍深度学习在岩性识别领域中的应用。

表1 基于深度学习的岩性识别技术应用总览

Table 1 Overview of lithology identification technology based on deep learning in application
作者

SEO等［45］

XU等［46］

XU等［16］

ALZUBAIDI等［47］

LIU等［48］

RAN等［49］

POLAT等［50］

刘晨等［51］

马泽栋等［52］

许振浩等［53］

冯雅兴等［54］

深度学习算法

VGG-19BN ResNet-152
Attention‑based fusion model（AF model）

Fusion identification model
ResNeXt-50
VGG-16
RTCNNs

DenseNet-121
ResNet-50

ResNet-50

ResNet-50

DSOD
ResNet-101
ResNet-50

AlexNet
孪生卷积神经网络

岩石类型

6类火成岩

火成岩、沉积、变质岩

火成岩、沉积岩和变质岩的13类
砂岩、石灰岩、页岩

橄榄岩、玄武岩、大理岩、片麻岩、砾岩等8类
糜棱岩、花岗岩、砾岩、砂岩、页岩、石灰岩

安山岩、玄武岩、脱石岩、乳岩、流纹岩、粗面

岩6类火山岩

深灰色泥岩、深灰色粉砂质泥岩、浅灰色细砂

岩等7类

底部砾岩、砂岩、页岩、泥岩、碎石土等10类

12类火成岩、8类沉积岩、10类变质岩

玄武岩、流纹岩、凝灰岩等24类

图像数量

23 808
12 400
25 700
76 500
1 034
24 315

1 200

315

2 992

8 974

2 525

结果

>90 %
95.05 %
94.62 %
93.12 %
>96 %
97.96 %

99.50 %
98.80 %

93.93 %

95 %

>88.19 %
>84.06 %

89.4 %

3. 1 岩石图像数据集建立

目前，深度学习岩性识别领域中用于模型训练和

验证的图像数据集，大多为手标本岩石图像数据集，

通过高清拍摄设备对工程现场获取的岩样进行拍摄，

或在实验室内进行岩样拍摄。此外，偏光显微镜下的

岩石薄片图像集也可应用到深度学习中。

对于手标本图像，一般由研究人员对其进行质量

甄别，删除不合格图像，然后依靠人工或算法裁剪与

岩石图像无关的背景，减少非关键信息的干扰［53］。初

步收集好图像数据后再由人工标注各岩石类别，针对

体量较小的数据集，采用随机旋转图像、随机平移、改

变图像亮度、改变色度、改变锐度、镜像翻转、添加高
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斯噪声或椒盐噪声等数据增强（Data Augmentation）［55］

的方法来扩充数据集，如图 5所示。对于岩石薄片图

像，其像素较高，如果直接将原始图像尺寸缩放成神

经网络的输入尺寸就会导致图片丢失岩样特征信息，

因此，需要将原始图像切分为适当份数。另外，针对

样品数量少的数据集，同样会采用数据增强的方法来

扩充数据集。

图5 数据增强示例

Fig. 5 Examples of data augmentation
3. 2 神经网络模型开发

训练新的可靠的神经网络模型需要具备规模巨

大且标注完整的样本数据集、极其优秀的硬件设备和

精心构造的网络结构，再通过一系列的卷积和池化操

作，提取出原始图像数据中的高级特征。这是一个漫

长又繁复的学习过程，相较之，利用迁移学习方法来

实现岩性识别更具有可行性，因此当前岩性识别领域

都采用迁移学习。

迁移学习旨在将在一个任务或领域上学习的知

识和模型参数应用到另一个任务或领域中，既降低了

建模时间、网络训练难度，又因为其具有良好的泛化

能力而适用于小样本学习。简而言之，迁移学习就是

通过已经学习到的知识来帮助解决新任务中的学习

问题，不需要重建底层知识架构来解决新出现的问

题，类似于人类的学习活动。因此，迁移学习的能力

已经足够解决岩性识别的问题，突破图像数据集不够

丰富的难题［45-52］。一般迁移学习方法通过使用特征

提取和微调 2种方法来实现。特征提取指引入预训

练好的网络模型，在该模型中添加一个简单的分类

器，将原网络作为新任务的特征提取器，只对最后增

加的分类器参数进行重新学习。微调是使用预训练

好的初始化网络，用新数据训练部分或整个网络。迁

移学习的完整实现流程如图6所示。

需要注意，流程中 ImageNet数据集是一个非常著

图6 迁移学习的完整实现流程

Fig. 6 Complete implementation process of transfer learning
名的图像分类数据集，包含了超过 1 000个类别、

100万张图像，许多稳定可靠的CNN模型都是在 Ima‑
geNet数据集上训练得到的。选择当前某个已经训练

成熟的 CNN模型来识别岩性时，先要利用迁移学习

的方法，即特征提取或微调，对原模型改造以适配岩

性识别问题，再由预先收集的岩石图像数据集来训练

改造后的CNN模型，训练过程中要不断调整参数，直

至得到识别精准度和稳定性皆满足工程要求的最终
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新模型为止，以上即为完整迁移学习的工作流程。以

预训练好的模型VGG-16为例说明神经网络模型开

发流程。

VGG-16模型的整体框架如图 7所示，其运行流

程为：该模型的输入端对图像有严格的像素要求，即

图像尺寸应为 224×224的彩色图像，另外要求图像要

有R、G、B 3个颜色通道，而非单一通道的灰度图，即

输入的图像大小是 224×224×3。将其输入网络后，会

立刻转换为 224×224×3的数字化矩阵，保证后续的卷

积训练能够正常进行。图像按要求输入VGG-16模
型后，会被卷积化处理，每段卷积流程都是卷积-Re‑
LU-池化，经过 5次卷积迭代后，图像的数字矩阵会被

缩小到 7×7×512。这个过程既降低了图的空间尺寸，

减少后续的计算复杂度，增加了通道数，从 3增加

到 512，丰富了多样化特征。而后将 7×7×512的数

字矩阵输入到全连接层中，迭代 2次后展开得到包

含 4 096个神经元的一维向量 1×1×4 096。这两次迭

代的作用分别是：将高维特征（25 088维）压缩到更低

维，但更具判别性的空间（4 096维）；进一步细化特征

表示。之后进入第三段全连接层，输出得到 1 000个
神经元，这是将细化后的特征映射到了 1 000个类别

概率中。最终通过 Softmax函数输出这 1 000个类别

的预测概率值。

图7 VGG-16网络模型

Fig. 7 VGG-16 network model
VGG-16模型一共包含13个卷积层和3个全连接

层及 16个隐藏层，池化层不涉及权重，因此不计入其

中，且每组卷积都使用 3×3的卷积核，卷积后使用 2×2
最大池化。其网络结构参数如表2所示。

表 2 网络结构参数

Table 2 Network structure parameter
网络层

Conv1-1
Conv1-2
Maxpool1
Conv2-1
Conv2-2
Maxpool2
Conv3-1
Conv3-2
Conv3-3
Maxpool3
Conv4-1
Conv4-2
Conv4-3
Maxpool4
Conv5-1
Conv5-2
Conv5-3
Maxpool5
Fc4096
Fc4096
Fc1000

Softmax

Kernel（卷积核）

3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
3×3
2×2

Stride（步长）

1
1
2
1
1
2
1
1
1
2
1
1
1
2
1
1
1
2

Padding（填充）

1
1
0
1
1
0
1
1
1
0
1
1
1
0
1
1
1
0

输出维度

224×224×64

112×112×64

112×112×128

56×56×128

56×56×256

28×28×256

28×28×512

14×14×512

14×14×512

7×7×512
1×1×4 096
1×1×4 096
1×1×1 000
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隐藏层中的 13个卷积层可以分为 5段卷积层，每

段卷积层之间由 2×2的最大池化层过渡，每次池化后

数字化矩阵尺寸都会缩小一半，通道数由卷积层改

变。在最后 3个连接层之间插入了Dropout函数，其

作用是随机将连接层之间的某些神经元断开，防止模

型训练过拟合。VGG-16模型运行的简要流程如图 8
所示。另外，注意隐藏层的所有单元都采用ReLU激

活函数，其主要是为了解决梯度消失问题，更好地帮

助网络收敛。

图8 网络结构流程

Fig. 8 Network structure flow
在VGG-16模型进行训练时，包括向前传递和向

后传递 2种方式。会对前两层全连接网络采用 drop‑
out防止过拟合，采用批量梯度下降和Momentum以交

叉熵为目标损失进行训练优化模型参数。

向前传递就是将输入数据逐步转化为预测输出

数据，实现输入与输出端点之间复杂的映射，一般都

会进行卷积和池化操作：

zl
p，conv ( i，j ) =∑

q = 1

nl - 1

 ∑
u = -1

1
 ∑
v = -1

1
  al - 1q ( i - u，j - v )

klp，q (u，v ) + blp
（1）

alp ( i，j ) = ReLU ( zlp ( i，j ) ) （2）
zl
p，pool ( i，j ) = max (al - 1p (2i - u，2j - v ) )

u，v ∈ (0，1) （3）
式中：nl - 1为第 l层的卷积核数目；klp，q为第 l层 p通道

与第1-1层 q通道对应的卷积核；blp为 p通道的偏置。

式（1）、式（2）即为第 l层的卷积操作公式，其中

ReLU为激活函数，ReLU = max ( )0，x 。经过操作就能

得到第 l层 p通道未经过激活函数的前向输入 zlp，以
及第 l层 p通道经过激活函数后的前向输出 alp。由

式（3）得到的经过最大池化后的第 l层 p通道前向输

入 zlp。
如表 2所示，经过 18层卷积池化操作后可获得

7×7×512的特征图，为使其作为全连接层的输入，将

会展平为（1，7×7×512）大小的向量，即（1，25 088）的

向量。最终根据式（4）操作后，得到向前输出 a18。

a18 = F ({ }z18p
p = 1, 2, …, 512) （4）

进入全连接层后，采用 dropout防止训练过拟合，

简写作 d。将第 l层节点的连通表示为 rl，该值服从伯

努利分布：rl ∼ Bernoulli (d )。总结上述过程，网络模

型的向前传递可用式（5）～（7）这3个公式描述：

a͂l = rl⊙al （5）
zl + 1 = W l + 1 a͂l + bl + 1 （6）
al + 1 = ReLU ( zl + 1 ) （7）

最后经由输出层的激活函数 softmax输出最终结

果aLi，表示预测分布：

aLi = softmax ( zLi ) = ezLi
∑
k = 1

nL

  ezLk
（8）

L为采用交叉熵损失的损失函数，其中，yi为真实

目标分布：

L = -∑
i = 1

nL

  yi lg aLi （9）
神经网络除了向前传递之外，还会进行反向传

递，通过从输出层向输入层逐层计算误差梯度，并以

此解决网络参数的优化和损失函数的最小化问题。

反向传播误差计算公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

δL = aL - y
δl1 = ( )W l + 1 T

δl + 1⊙rl⊙ReLU ( )zl '

δ18 = F-1 ( (W 19 )T δ19 )
δl2 = upsample ( )δl + 1 ⊙ReLU ( )zl '

δlq = é
ë
êê

ù

û
úú∑

p= 1

nl + 1

δl + 1p rot 180 ( )kl + 1p,q   ⊙ReLU ( )zlq '

（10）

根据式（10）可计算得到输出层的反向传递误差

δL；第 l全连接层的反向传递误差 δl1；全连接层到池化

层的反向传递误差 δ18；池化层到卷积层反向传递误

差 δl2；第 l+1卷积层到第 l卷积层的反向传递误差 δlq，注
意在该阶段计算中，当第 l层为池化层时，ReLU ( zlq )'=1。

得到所有反向传递误差数据后，便可以着手进行

梯度计算。其中，第 l层全连接层的反向传递误差为

δl1，其梯度
∂L
∂W l

，
∂L
∂bl 为：

ì

í

î

ïï
ïï

∂L
∂W l

= ∂L∂zl
∂zl
∂W l

= δl1 ( )al - 1
T

∂L
∂bl =

∂L
∂zl
∂zl
∂bl = δ

l1
（11）

第 l层卷积层的反向传递误差值为 δl，其梯度
∂L
∂klp,q，

∂L
∂blp 为：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

∂L
∂klp，q =

∂L
∂zlp

∂zlp
∂klp，q = δ

l
pal - 1q

∂L
∂blp =

∂L
∂zlp

∂zlp
∂blp =∑i = 1

nl

 ∑
j = 1

nl

 δlp ( i，j )
（12）
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在获得一个批次的梯度数据后，就可以对网络模

型的参数权重W，阈值 b进行优化更新，公式为：

{bl = bl - αvdblW l = W l - αvdW l

（13）
一般采用批量梯度下降和Momentum法来进行

优化，该方法的计算公式如式（14）所示，其中，β为
Momentum法的可调参数，一般设置为0.9。

ì

í

î

ïï
ïï

vdb = βvdb + (1 - β ) ∂L∂bl
vdW = βvdW + (1 - β ) ∂L∂W l

（14）

反向传递会不断调整参数，直至VGG-16模型的预

测结果足够准确，输出结果与真实值之间足够接近。

VGG-16模型在训练时会不断地自我优化完善，

一方面，通过正向传递输出预测结果；另一方面，利用

反向传递进行参数优化，逐步提高预测精度。

3. 3 迁移学习岩性识别

通过上述介绍，了解VGG-16模型的整体架构及

其运行流程，然后采用迁移学习实现岩性识别，VGG-16
模型迁移学习实现岩性识别的具体过程如图 9所示。

需要注意，新全连接层中的参数 1 000应该根据实际

需要灵活改动，一般是以实际分类数为准。例如，某

一项目中需要分类的岩石类别为 13种，则全连接层

的参数修改为13。

图9 VGG-16模型迁移学习识别岩性过程

Fig. 9 Process of transfer learning to identify lithology based on VGG-16
对预训练好的VGG-16模型进行改造时，要冻结

原 VGG-16模型的前 15层，调整最后的 Fc1000全连

接层，将参数 1 000改为符合实际需求的分类数目。

然后将预处理得到的图像数据集中 80 %的数据作为

训练集输入到已改造好的模型进行训练，再将 20 %
的测试集输入到新训练好的网络模型中进行测试，最

终得到岩性分类结果。

一般都会采用准确率（ACC）、精确率（P）、召回率

（R）、F1-score等指标参数及混淆矩阵来验证网络模型的

准确性。混淆矩阵如图 10所示，由 4个指标构成。

TP：实际是 Positive，模型预测为 Positive；FN：实际是

Positive，模型预测为Negative；FP：实际是Negative，模
型预测为 Positive；TN：实际是 Negative，模型预测为

Negative。
一般 TP和 TN指标越大，FN和 FP越小，则表示

模型的预测准确度越高。混淆矩阵一定程度上已经

能够说明模型的优劣，但在数据量大的情况下，仍有

不足。因此，采用准确率（ACC）、精确率（P）、召回率

（R）、F1-score等指标参数帮助衡量模型优劣。

图10 混淆矩阵

Fig. 10 Confusion matrix
准确率（ACC）：模型预测结果准确的数量占总测

试集数量的比例。

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN （15）

精确率（P）:在模型预测全是 Positive的结果中，

预测正确的数量比例。

P = TP
TP + FP （16）
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召回率（R）:在实际值全是 Positive的结果中，预

测正确的数量比例。

R = TP
TP + FN （17）

F1-score:综合了P与R的结果，F1-score取值范围为0～
1，越靠近1说明模型预测越准确。

F1 - score = 2PR
P + R （18）

当前有不少学者已经使用 VGG-16模型进行迁

移学习实现岩性识别。例如：WANG［56］通过迁移学习

对 VGG-16模型中的参数进行微调，最终实现基于

VGG-16模型的岩石图像识别。白林等［57］建立了用

于分类岩石薄片的VGG迁移模型，对 6种常见岩石种

类进行识别分类，最终测试集识别准确率能够达到

82 %。范思萌等［58］提出在VGG-16模型基础上添加

一个网络分支来融合浅层特征和深层特征，即基于

C-VGG16的岩性识别方法，该方法在样本数据集上

的准确率能够达到 90 %以上。LIU等［48］利用 Faster
R-CNN目标检测框架标记图像中的岩石对象，而后

基于简化后的VGG-16模型进行迁移学习，最终得到

准确率高达 96 %的岩性识别模型。综上研究，成功

验证了该模型在岩性识别领域的可行性。

4 岩性识别技术对比

相比于岩石手标本及薄片图像人工识别法、测井

法和遥感法等传统岩性识别技术，智能岩性识别技术

具有显著优势（如表 3所示）。①自动性和非破坏性：

深度学习模型能够自动从原始数据中学习到更高级

别的特征表示，然后依靠特征进行自动化识别，摆脱

了主观性因素的影响，提高了岩性识别的准确性和客

观性。另外，智能识别技术可以直接通过分析原始数

据（如图像、测井数据等）达到识别目的，避免了对实

际岩石样本的破坏性损伤。②迁移学习优势：采用迁

移学习进行岩性识别，既降低了网络训练难度，又降

低了对样本数据量的需求和模型训练时间。③高效

处理大规模数据：智能识别模型在处理大规模数据时

具有较强的处理能力，可以从大量数据中学习到更为

准确和全面的特征，提高岩性识别的精度和效果。
表3 岩性识别技术的优缺点

Table 3 List of advantages and disadvantages of lithology identification technology
技术

传统岩性识别

技术

机器学习岩性

识别技术

深度学习岩性

识别技术

方法

手标本及薄片分析

方法

重磁法

测井法

遥感法

支持向量机

K-means动态聚类

分析方法

随机森林

贝叶斯分析法

迁移学习

优点

能够提供详细的岩性和岩石成分信息

能够分辨地表下构造和岩层的分布，快速获取

大范围的地质信息，三维反演算法较成熟

技术成熟，方法繁多，算法齐全

对于岩性分布和地貌特征具有较高的分辨率

和快速获取能力、范围广

可以处理高维数据和非线性问题，对小样本情

况表现较好，有较好的泛化能力

计算效率高，易于理解和实现

高维数据和离散特征处理能力强，能够评估特

征的重要性

对小规模数据集和高维数据具有较好的表现，

能够进行实时分类

自动提取特征，避免从零开始训练模型，算法

效率高，对大量目标任务数据的依赖少

缺点

工作量大，时间周期长，特别依赖专业技术和

设备，主观性强

岩性识别能力相对较弱，对于复杂结构和深

部信息的解释较差

需要进行钻井操作，成本较高且工作量较大，

不适用于无法钻探的区域

难以获取地表下岩性信息，受地表覆盖和大

气干扰影响

需要较长的训练时间，对于大规模数据集不

适用

对聚类中心的选择敏感，容易受到初始值的

影响，对于非凸形状的簇效果较差

模型复杂，需要更多的计算资源

依赖输入数据的假设，当先验假设不准确时

可能导致错误的分类结果

要求源领域和目标领域之间存在一定的相似

性，深度学习模型的解释性较差，即黑盒特性

需要注意的是，智能识别技术也有部分限制，如

对已标注数据的高需求、对数据质量的高依赖、模型

解释性差、模型通用性弱、自动提取的特征不能完全

反映岩性本质等。因此，其他岩性识别技术在某些特

定场景下仍然具有一定的优势。在选择岩性识别方

法时，应该综合考虑现实的客观条件、工程任务的要

求和目的等因素，权衡各种方法的优劣势，选择最合

适的方法来识别岩性。

5 结论与展望

传统岩性识别方法在矿产勘查与工程实践中发

挥了重要作用。岩石薄片图像人工识别法凭借其高

精度和微观结构可视化的优势，广泛应用于岩石分类

与成因分析；手标本图像识别则在现场识别中更具优

势，直观且操作便捷；测井数据识别可为深部地层的

识别提供重要依据。然而，这些方法普遍依赖人工经

验，识别效率低、主观性强，面对数据量大、环境复杂

的现代工程需求时，存在明显局限。为此，XRF元素

录井技术、重磁法和遥感技术等现代手段不断丰富岩

性识别的技术体系，实现了信息采集的自动化与多元

化，有效提升了识别精度与范围。但这些方法在实际

应用中仍面临诸如数据处理复杂、解释模型不统一、

多源信息融合能力不足等技术瓶颈。此外，遥感法虽

具广域覆盖优势，但受限于环境干扰和精度控制，对

微细岩性的识别能力仍显不足。

人工智能技术不断发展迭代，迸发出了新的生机

活力，为许多领域带来发展新机遇。其与传统岩性识

别技术的深度融合，不仅能发挥人工智能在数据处理

和智能决策方面的优势，还能继承传统方法的理论依

据与专家经验，并依托成熟的硬件设备获取高可靠性

数据。其中，基于岩石图像或测井数据的岩性智能识

别方法被提出并不断完善，使岩性识别技术迎来了新

的发展阶段。岩性智能识别方法能够处理大量高维

岩性数据，解决了传统方法识别效率低、主观性强的

问题，具备较强的泛化能力与自动学习能力。尤其是

在图像识别、测井数据分类和元素分析等场景中，卷

积神经网络、支持向量机、随机森林等算法展现出较

高的识别准确率与稳定性。然而，当前的岩性智能识

别方法仍旧面临一些挑战。一方面，人工智能模型在

训练时，对数据质量、样本数量和标注精度依赖性强；

另一方面，由于不同地域的环境条件差异较大，因此

模型的通用性及迁移能力较弱，限制其在实际工程中

的推广应用。此外，人工智能技术仍处于“黑箱”状

态，基于此技术构建模型的可解释性差。综上，人工

智能技术正逐步突破传统岩性识别方法的性能上限，

为提高识别效率与精度提供新的发展方向，但其在模

型通用性、数据依赖性和可解释性等方面仍需进一步

探索与优化。

未来，智能岩性识别技术应该更加关注深度学习

岩性识别技术，扩建标准岩石图像数据库，收集足够

全面的多矿种、多尺度、高质量岩石图像。除此之外，

智能岩性识别技术结合如岩石视觉、光谱、物理属性

等多源信息，实现直接从岩石图像或测井数据中解析

出矿物成分、颗粒大小、胶结方式等关键信息，甚至可

以关联和分析岩石的微观结构与宏观形貌等关键信

息，构建岩体强度与变形特性的智能预测模型，实现

多源信息的融合与力学特性的预测，减少对传统室内

试验的依赖，推动现场实时评价技术。轻量化处理岩

性识别模型，降低其运行成本，方便应用到工程现场，

结合更精准高效的地下测量设备，实现现场实时岩性

识别及力学特性预测。结合岩芯的空间重定位技术，

反演岩芯初始姿态下的地应力状态，精简岩芯的地应

力测量方法。结合上述技术，将当前静态的非实时岩

性智能识别技术，通过处理多源信息、加入实时监测

设备、精准轻量化的识别模型等手段，实现对矿山动

态岩性识别感知。并推动岩性识别深度融合到采矿

全过程中，协助进行矿产资源评估、开采设计和及时

调整采掘参数等，打造一个可以适应复杂矿山现场且

能够帮助优化采矿流程的系统。
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求和目的等因素，权衡各种方法的优劣势，选择最合

适的方法来识别岩性。

5 结论与展望

传统岩性识别方法在矿产勘查与工程实践中发

挥了重要作用。岩石薄片图像人工识别法凭借其高

精度和微观结构可视化的优势，广泛应用于岩石分类

与成因分析；手标本图像识别则在现场识别中更具优

势，直观且操作便捷；测井数据识别可为深部地层的

识别提供重要依据。然而，这些方法普遍依赖人工经

验，识别效率低、主观性强，面对数据量大、环境复杂

的现代工程需求时，存在明显局限。为此，XRF元素

录井技术、重磁法和遥感技术等现代手段不断丰富岩

性识别的技术体系，实现了信息采集的自动化与多元

化，有效提升了识别精度与范围。但这些方法在实际

应用中仍面临诸如数据处理复杂、解释模型不统一、

多源信息融合能力不足等技术瓶颈。此外，遥感法虽

具广域覆盖优势，但受限于环境干扰和精度控制，对

微细岩性的识别能力仍显不足。

人工智能技术不断发展迭代，迸发出了新的生机

活力，为许多领域带来发展新机遇。其与传统岩性识

别技术的深度融合，不仅能发挥人工智能在数据处理

和智能决策方面的优势，还能继承传统方法的理论依

据与专家经验，并依托成熟的硬件设备获取高可靠性

数据。其中，基于岩石图像或测井数据的岩性智能识

别方法被提出并不断完善，使岩性识别技术迎来了新

的发展阶段。岩性智能识别方法能够处理大量高维

岩性数据，解决了传统方法识别效率低、主观性强的

问题，具备较强的泛化能力与自动学习能力。尤其是

在图像识别、测井数据分类和元素分析等场景中，卷

积神经网络、支持向量机、随机森林等算法展现出较

高的识别准确率与稳定性。然而，当前的岩性智能识

别方法仍旧面临一些挑战。一方面，人工智能模型在

训练时，对数据质量、样本数量和标注精度依赖性强；

另一方面，由于不同地域的环境条件差异较大，因此

模型的通用性及迁移能力较弱，限制其在实际工程中

的推广应用。此外，人工智能技术仍处于“黑箱”状

态，基于此技术构建模型的可解释性差。综上，人工

智能技术正逐步突破传统岩性识别方法的性能上限，

为提高识别效率与精度提供新的发展方向，但其在模

型通用性、数据依赖性和可解释性等方面仍需进一步

探索与优化。

未来，智能岩性识别技术应该更加关注深度学习

岩性识别技术，扩建标准岩石图像数据库，收集足够

全面的多矿种、多尺度、高质量岩石图像。除此之外，

智能岩性识别技术结合如岩石视觉、光谱、物理属性

等多源信息，实现直接从岩石图像或测井数据中解析

出矿物成分、颗粒大小、胶结方式等关键信息，甚至可

以关联和分析岩石的微观结构与宏观形貌等关键信

息，构建岩体强度与变形特性的智能预测模型，实现

多源信息的融合与力学特性的预测，减少对传统室内

试验的依赖，推动现场实时评价技术。轻量化处理岩

性识别模型，降低其运行成本，方便应用到工程现场，

结合更精准高效的地下测量设备，实现现场实时岩性

识别及力学特性预测。结合岩芯的空间重定位技术，

反演岩芯初始姿态下的地应力状态，精简岩芯的地应

力测量方法。结合上述技术，将当前静态的非实时岩

性智能识别技术，通过处理多源信息、加入实时监测

设备、精准轻量化的识别模型等手段，实现对矿山动

态岩性识别感知。并推动岩性识别深度融合到采矿

全过程中，协助进行矿产资源评估、开采设计和及时

调整采掘参数等，打造一个可以适应复杂矿山现场且

能够帮助优化采矿流程的系统。
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Current development and practice of smart lithology identification technology

Huang Linqi, Wei Yunfeng, Li Xibing
（School of Resources and Safety Engineering, Central South University）

Abstract: Lithology identification technology is a powerful means to distinguish the type of target rock, thereby
mastering the geological structural characteristics and mineral distribution. Traditional lithology identification technolo‑
gies（such as rock hand specimen/thin section microscopic identification, remote sensing, and logging methods）have
limitations such as strong subjectivity, low efficiency, weak anti‑interference ability, and complex processes. Although
rock lithology automatic identification methods based on traditional machine learning have broken through the bottle‑
necks of traditional lithology identification technology to some extent, the rich lithology feature information is not fully
utilized. Smart lithology identification technology based on deep learning has gradually shown excellent performance.
Based on existing deep learning models, this paper introduces the technical process of using the VGG-16 convolutional
neural network to recognize lithology through transfer learning, which not only reduces the dependency on the amount
of lithology annotation data but also increases the generalization ability of identification by automatically capturing the
high‑dimensional feature information of lithology. In addition, the development and innovation of smart lithology identi‑
fication technology will be carried out in the following directions: constructing a standard rock image database containing
multiple ore types and multiple scales; developing an on‑site real‑time lithology identification system with lightweight
processing of identification models; integrating multi‑dimensional data information such as rock vision, spectral, and
physical properties, and improving the reliability of intelligent identification models through collaborative analysis
methods; and constructing a mine lithology dynamic sensing system to promote the smart upgrading of the whole
process of precision mining.

Keywords: mine exploration; lithology identification; artificial intelligence; deep learning; VGG-16; machine
learning
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