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摘　 要： 通过分析岩石薄片中矿物成分，研究储集层空间结构，对后续的油气勘探开发具有重要意义。 基于正交偏光序列图

像的矿物识别研究已经取得了一些成果，但多数方法未利用矿物颗粒在序列图中的变化信息，本文借鉴视频分类的思想，针
对岩石矿物颗粒正交偏光序列图像，结合岩石矿物颗粒消光性特点，构建了卷积神经网络和循环神经网络相结合的识别模

型。 卷积神经网络选用 ＳＫｎｅｔ 并在此基础上添加了空间特征融合机制，循环神经网络采用双向门控循环单元（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，Ｂｉ－ＧＲＵ）来提取序列图像的前后关联特征。 选取石英、碱性长石、斜长石、岩屑 ４ 类矿物颗粒序列图像

构建数据集进行验证，结果表明本文提出的矿物颗粒识别方法识别效果良好。
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０　 引　 言

传统的岩石薄片图像分析鉴定依赖于专家在光

学显微镜下对岩石的目视观察，存在很多局限性。 首

先，薄片鉴定需要在多个角度反复观察单偏光图像和

正交偏光图像，大量岩石样本的识别工作需要耗费一

定的人力资源和时间成本；其次，人工鉴定因人而异，

不能保证准确、量化的结果；第三，传统的鉴定依赖实

物送样和人工观察，但薄片样品长时间存放可能会变

黄、脱胶，影响鉴定结果，最终导致资产损失。
近年来，在矿物颗粒分类识别方面，国内外学者

开展了大量的研究工作，也取得了一定的应用成果。
２０１３ 年，Ｍａｒｉｕｓｚ Ｍｌｙｎａｒｃｚｕｋ［１］等人基于最近邻算法

等 ４ 种模式识别方法，在 ４ 种颜色特征空间中对白



云石、石灰岩、花岗岩等矿物进行了颗粒识别；２０１４
年，杨宗瑞［２］结合矿物颗粒的亮度均值、颜色、纹理

特征以及灰度共生矩阵熵信息，采用随机森林分类

器识别多种矿物颗粒；２０１５ 年，Ａｋｋａş Ｅ 等人［３］使用

ＳＥＭ－ＥＤＳ 光谱仪获取矿物颗粒的特征，再利用决策

树算法对橄榄石等十种矿物颗粒进行分类；２０１６
年，闵涛［４］针对矿物正交偏光序列图的颜色、纹理

等特征，采用机器学习模型，再结合复杂的权值投票

机制，完成矿物颗粒识别任务。
随着计算机硬件能力的迅速提升和深度学习技

术的飞速发展，基于神经网络的深度学习分类方法

也相继出现。 ２０１２ 年， Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａ 等人［５］ 提出

ＡｌｅｘＮｅｔ，在图像分类领域取得突破性进展；自此，用
于分 类 的 各 种 卷 积 神 经 网 络 层 出 不 穷， 包 括

ＶＧＧＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅｔ、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓｎｅｔ 等。
２０１８ 年，彭志伟［６］选用 ＣａｆｆｅＮｅｔ 作为识别分类网络

模型，并提出一种基于颜色和纹理的序列图像筛选

算法，实现了矿物颗粒偏光序列图像下的分类识别；
２０１９ 年，Ｔ．Ｎａｎｊｏ，Ｓ． Ｔａｎａｋａ［７］ 等人提出了一种基于

深度神经网络的碳酸盐岩岩性识别图像分析技术；
２０２０ 年 Ｙ Ｘｕ［８］等人利用卷积神经网络 ＲｅｓＮｅｔ－１８
对变质岩、火成岩、沉积岩（包括碎屑岩和碳酸盐）
的薄片图像进行自动分类；２０２１ 年，朱磊［９］ 提出了

一种基于序列图分类的矿物颗粒识别方法，针对矿

物颗粒偏光序列图像分类效果相对较好，但未充分

利用岩石颗粒在不同正交偏光角度下的消光性信

息，斜长石矿物颗粒存在一定的误识别情况。
综上，充分利用矿物颗粒在多个正交偏光角度

下的丰富信息是矿物颗粒分类工作中十分值得探究

的内容。 在不同正交偏光角度下，矿物颗粒的干涉、
纹理及消光特征表现不同，如图 １ 所示。 石英颗粒

表面整体较为光滑；碱性长石表面纹理特征丰富，没
有规律，整体表现出一种“不干净”的状态；斜长石

颗粒在特定角度会呈现聚片双晶现象；岩屑颗粒在

偏光序列图中几乎没有消光变化，表面有零星分布

的碎屑，没有规律。 本文在对岩石矿物颗粒偏光序

列图像进行消光位校正处理的前提下，提出了基于

改进的 ＳＫｎｅｔ 和双向 ＧＲＵ 模型的岩石矿物颗粒分

类方法，将进行了消光位校正对齐处理后的矿物颗粒

偏光序列图像送入改进的 ＳＫｎｅｔ 特征提取模块进行

特征提取，再通过双向 ＧＲＵ 门控单元捕获序列图的

前后关联特性，最终完成对常见的石英、斜长石、碱性

长石、岩屑 ４ 类矿物颗粒的分类识别。 该网络在矿物

颗粒偏光序列图识别分类上取得了较好的效果。
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(a)石英 (b)碱性长石
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(c)斜长石 (d)岩屑颗粒
图 １　 ４ 类岩石矿物偏光序列图

Ｆｉｇ． １　 Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｏｃｋ ｍｉｎｅｒａｌｓ

１　 岩石颗粒偏光序列图提取及消光位校正

１．１　 岩石薄片正交偏光序列图像采集

在进行岩石矿物颗粒识别工作前需采集一定量

的岩石薄片序列图，便于后续分割提取岩石颗粒序

列图，制作实验所用训练集、测试集。 将岩石样本磨

制到足够“薄”，一般的标准薄片厚度为 ３０ μｍ，将
薄片制作成玻片放置光学显微镜下，即可观察分析

岩石薄片中的矿物。 本文采用最新的薄片图像采集

系统，在载物台不动的情况下，自动旋转上下偏振片

来获取不同角度的正交偏光图像，从而实现序列图

像的对齐分析，更有利于后续图像的智能识别，图像

采集工作中设置的正交偏光旋转角度为 １５°，每一

组采集 ９ 张图片。 在正交偏光角度下采集的岩石薄

片序列图像如图 ２ 所示。

0? 15? 30?

45? 60? 75?

90? 105? 120?
图 ２　 岩石薄片偏光序列图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｌａｒｉｚｅｄ ｌｉｇｈｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｒｏｃｋ ｓｌｉｃｅｓ

１．２　 岩石矿物颗粒提取及消光位校正

在不同角度正交偏光镜下，由于非均质岩石薄

５０１第 １ 期 刘勇， 等： 基于改进的 ＳＫｎｅｔ 和 Ｂｉ－ＧＲＵ 的岩石薄片图像矿物识别



片除垂直光轴以外的切片，光率体为椭圆，在偏振片

的旋转过程中，光率体椭圆长、短半径与上偏振片、
下偏振片有 ４ 次平行的机会，平行下偏振片的偏光

不能透过上偏振片，视域呈黑暗，说明该矿物颗粒处

于消光位，并且岩石矿物颗粒的消光性在载物台旋

转的过程中呈现以 ９０°为周期的变化规律。 在实际

图像采集过程中，由于颗粒自身的一些光学特性，实
际处于消光位的矿物颗粒表现为周期内的亮度最低

值，并且不同矿物颗粒的消光位可能处于不同角度，
分割提取的岩石颗粒偏光序列图第一张图像并不一

定处于消光位，为了更好的利用后续双向 ＧＲＵ 循环

卷积神经网络的特性，需要保证不同矿物颗粒正交

偏光序列图像相同序号位置处的消光程序尽可能接

近，因此需要从岩石薄片偏光序列图中提取出岩石

颗粒序列图，然后对岩石颗粒序列图做消光位校正

处理，步骤如下：
（１）对采集获取的岩石薄片偏光序列图像，一

次读入以 １５°为间隔的 ９ 张正交偏光序列图，利用

实例分割或者交互式分割方法，提取其中的岩石矿

物颗粒偏光序列图像，如图 ３ 所示。

图 ３　 利用分割方法得到的矿物颗粒序列图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｍｉｎｅｒａｌ ｇｒａｉｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍａｐ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ

　 　 （２）对每一组提取出来偏光序列图像，找到序

列图中处于消光位的颗粒图像，并以该图像为基准

对序列图重新排序。
①把原来的 ９ 张矿物颗粒 ＲＧＢ 序列图记为 ｒｇｂ

＝｛ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４，ｒ５，ｒ６，ｒ７，ｒ８，ｒ９｝，根据 ＲＧＢ 值与灰

度值之间的转换关系，将其转换为 ９ 张灰度序列图，
记为 ｇｒａｙ ＝｛ｇ１，ｇ２，ｇ３，ｇ４，ｇ５，ｇ６，ｇ７，ｇ８，ｇ９｝；

②在 ９ 张灰度序列图中，计算每张图像的灰度

值总和，并记录灰度值总和最低的图像序号，如第四

张图 ｇ４；
③将原矿物颗粒 ＲＧＢ 序列图中第四张（序号

ｒ４）之前的图添加到序列图末端，结果为 ｒｇｂ ＝ ｛ｒ４，
ｒ５，ｒ６，ｒ７，ｒ８，ｒ９，ｒ１，ｒ２，ｒ３｝，此时偏光序列图消光位

校正工作已完成。

２　 结合改进的 ＳＫｎｅｔ 与 Ｂｉ－ＧＲＵ 的矿物颗

粒识别算法

　 　 针对采集处理后的岩石矿物颗粒偏光序列图

像，岩石颗粒成分的识别不仅需要考虑单个图像中

的纹理、亮度等特征，还需要结合不同正交偏光角度

下的图像之间的关联信息。 本文将二维序列图像类

比于视频分类的方式进行岩石矿物颗粒成分识别，
提出一种基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 和循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的岩石矿物颗粒识别网络，ＣＮＮ 采用

改进的 ＳＫｎｅｔ 进行特征提取，同时利用双向门控循

环单元（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，Ｂｉ－ＧＲＵ）
提取岩石矿物颗粒偏光序列图像的前后关联特征，
完成识别任务，其框架如图 ４ 所示。

输出全连
接层

GRU GRU

GRU GRU

GRU GRU

改进的SKnet
CNN

改进的SKnet

改进的SKnet

输入序列图像

石英

碱性长石

斜长石

岩屑

RNN

图 ４　 结合改进的 ＳＫｎｅｔ 与 Ｂｉ－ＧＲＵ 的矿物颗粒识别框架

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＫｎｅｔ ｗｉｔｈ Ｂｉ－ＧＲＵ ｆｏｒ ｍｉｎｅｒａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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　 　 整体输入为岩石矿物颗粒正交偏光序列图像，
通过改进的 ＳＫｎｅｔ 特征提取模块对每一张偏光序列

图像提取特征；将提取出来的特征送入后续双向

ＧＲＵ 循环神经网络模块进行序列维度的信息建模；
最后，利用全连接层得到最终的分类识别结果。 本

文采用交叉熵作为损失函数，计算公式为

ｌｏｓｓ ＝ － １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｐ ｘｉｊ( ) ｌｏｇ ｑ ｘｉｊ( )( ) （１）

　 　 其中， ｐ（ｘｉｊ） 表示第 ｉ 个样本的真实标签为 ｊ，
ｑ（ｘｉｊ ) 表示第 ｉ 个样本预测为第 ｊ 个标签值的概率，
共有 ｎ 个标签值， ｍ 个样本。

２．１　 加入空间特征融合的 ＳＫｎｅｔ 特征提取模块

ＳＫｎｅｔ 网络由多个 ＳＫ（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ）单元堆

叠而成，通过 ＳＫ 卷积以非线性的方法聚合来自不

同卷积核大小的特征，进而实现动态调整感受野的

尺寸，便于对岩石颗粒多尺度信息的提取［１０］。 基础

的 ＳＫ 卷积由分离、融合和选择等操作组成。 本文

在基础的 ＳＫ 卷积中添加了空间维度上的特征融合

和选择，利用软注意力机制使模型关注到更多重要

的区域，从而提升岩石薄片图像矿物识别分类的性

能。 本文改进的 ＳＫ 卷积的内部结构图如图 ５ 所

示。
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图 ５　 改进的 ＳＫ 卷积内部结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＫ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 首先是分离操作，对于输入的特征图，默认情况

下进行两次转换 Ｆ
～
＝ Ｘ➝Ｕ

～
∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 和 Ｆ^ ＝ Ｘ➝Ｕ^∈

ＲＨ×Ｗ×Ｃ， 两个变换对应的卷积核的尺寸分别为 ３×３
和 ５×５，并且都是由卷积、Ｒｅｌｕ 激活函数、ＢａｔｃｈＮｏｒｍ
批处理等操作组成。 通道特征融合操作，融合的基

本思路是设计一个门控装置控制流入下一个卷积层

中不同分支的信息流。 ｓｃ 表示 ｓ 的第 ｃ 个元素内容，
通过在 Ｕ 的 Ｈ × Ｗ 维度上进行压缩计算得到，其计

算过程为

ｓｃ ＝ Ｆｇｐ（Ｕｃ） ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｕｃ（ ｉ， ｊ） （２）

其中， Ｕｃ 为 Ｕ
～

ｃ 和 Ｕ^ｃ 相加融合得到。
通过全连接层产生一个紧凑的特征图像用于精

确及调整的选择，这部分也进行了降维处理，式
（３）：

ｚ ＝ Ｆ ｆｃ（ ｓ） ＝ δ（Ｂ（Ｗｓ）） （３）
　 　 其中， δ 表示 ＲｅＬＵ 激活函数； Ｂ 表示批规范

化； Ｗ ∈ ＲｄｘＣ。
为了验证Ｗ中ｄ的作用，采用了一个衰减比 ｒ控

制 ｄ 的值，来探究 ｄ 对于模型效率的影响为

ｄ ＝ ｍａｘ（ Ｃ
ｒ
，Ｌ） （４）

　 　 其中， Ｃ 表示通道数，Ｌ 为 ｄ 的最小值。

在压缩特征描述符 ｚ 的引导下，采用跨通道的

软注意机制自适应选择不同空间尺度的信息， ａｃ 和

ｂｃ 分别为 Ｕ
～
和 Ｕ^ 软注意力矢量，通过对各个核的注

意权值分别得到，式（５）：

ａｃ ＝
ｅＡｃｚ

ｅＣｃｚ ＋ ｅＢｃｚ
， ｂｃ ＝

ｅＢｃｚ

ｅＡｃｚ ＋ ｅＡｃｚ
（５）

　 　 其中， Ａ，Ｂ ∈ ＲＣ×ｄ，Ａｃ ∈ Ｒ１×ｄ 表示 Ａ 的第 ｃ 行，
Ｂｃ ∈ Ｒ１×ｄ 表示 Ｂ 的第 ｃ 行。

空间特征融合的输入图 Ｕ
～

１ 和 Ｕ^１， 为

Ｕ
～

１ ＝ ａｃ·Ｕ
～

ｃ，Ｕ^１ ＝ ｂｃ·Ｕ^ｃ （６）
　 　 使用空间注意力融合操作来关注图像哪些区域

特征更有意义。 不同于简单的像素级相加来整合多

分支特征，引入自适应分支特征融合，实现不同特征

的高效融合，具体为不同分支的特征乘上相应的可

学习权重并相加得到新的融合特征。 自适应权重的

学习过程为通过连接不同分支的特征图 Ｕ
～

１ 和 Ｕ^１，
进行 １×１ 大小的卷积操作，改变特征图的通道数，
得到与分支特征图相同尺寸、通道数为 ２ 的特征图，
２ 个通道上的特征图分别表示为 Ａｉｊ 和 Ｂ ｉｊ，然后通过

ｓｏｆｔｍａｘ 函数对其进行处理，分别得到不同分支特征

的融合比例矩阵为

αｉｊ ＝
ｅＡｉｊ

ｅＡｉｊ ＋ ｅＢｉｊ
，βｉｊ ＝

ｅＢｉｊ

ｅＡｉｊ ＋ ｅＢｉｊ
（７）
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　 　 针对于两个分支特征图中同一位置的像素点，
经过特征融合策略得到最终输出特征图像 Ｖ， 为

Ｖ ＝ αｉｊ·Ｕ～ １ ＋ βｉｊ·Ｕ^１，αｉｊ ＋ βｉｊ ＝ １ （８）

　 　 本文使用的特征提取模块总体结构如图 ６ 所

示，包含多个层级，每个层级内部由多个 ＳＫ 单元连

接而成，每个层级内包含的 ＳＫ 单元的数量分别为

３、４、６、３。 通常情况下，在每一个层级中多个 ＳＫ 单

元的连接方式是简单的相加组合，不同的 ＳＫ 单元

之间并没有共享信息，简单堆叠的方式无法有效地

提取想要的特征。 因此，本文借鉴 Ｘｕ Ｍａ［１１］ 等人在

２０２１ 年提出的深度连接注意力网络模式，在堆叠的

相邻 ＳＫ 单元之间建立连接关系，使多个单元间能

够进行信息交流，提高了网络的学习能力。 具体的

多个 ＳＫ 单元的连接结构如图 ７ 所示，由于相互连

接的两个特征在空间、通道等方面维度有所不同，所
以分别采用最大池化层和全连接层来实现特征间空

间维度和通道维度的匹配。
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（3?3）

层级1 层级2 层级3 层级4
全局平均

池化
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图 ６　 特征提取模块整体架构

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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图 ７　 改进的 ＳＫ 单元互连结构图

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＫ ｃｅｌｌ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 用于时间序列预测的双向 ＧＲＵ 门控循环单元

岩石矿物颗粒成分的识别需要结合正交偏光序

列图像中每一张图像的特征以及序列图像的变化信

息才能准确的识别矿物颗粒种类。 本文采用双向门

控循环单元 （ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）， 利用

ＳＫｎｅｔ 提取的序列图特征信息送入 ＧＲＵ 循环卷积

神经网络，充分的利用岩石矿物颗粒序列图像的相

关信息。 ＧＲＵ 是基于门机制的，原理类似于长短期

记忆（ＬＳＴＭ），依靠历史信息在当前点做出相应的

预测。 ＬＳＴＭ 的门机制主要通过输入门、遗忘门、输
出门来控制记忆单元的信息，解决信息的长依赖问

题。 ＧＲＵ 模型改进了 ＬＳＴＭ 的门机制结构， 比

ＬＳＴＭ 更加简洁，训练效率相对较高。 ＧＲＵ 也是典

型的 ＲＮＮ 架构，通过结合序列样本中当前样本的信

息和上一个样本的隐状态，计算当前样本的隐状态

并向下继续传递。 ＧＲＵ 的内部结构如图 ８ 所示。
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图 ８　 ＧＲＵ 内部结构图

Ｆｉｇ． ８　 ＧＲＵ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＧＲＵ 有两个门，一个是重置门，另一个是更新

门。 更新门控的计算公式为

ｚｔ ＝ ｓｉｇｍｏｄ（ω（ ｚ）ｘｔ ＋ ｕｚｈｔ －１） （９）
　 　 其中， ω（ ｚ） 和 ｕｚ 为权重矩阵； ｘｔ 是经过线性变

换后时间步长的向量输入； ｈｔ －１ 保存了上一个经过

线性变换后时间步长的信息。
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将变换后的信息汇总并输入激活函数，最终的

结果在 ０ 到 １ 之间变换。 更新门决定了历史信息在

传递时的比例，复制过去的信息，以减少梯度消失的

风险。 重置门控的计算公式为

ｒｔ ＝ ｓｉｇｍｏｄ（ω（ ｒ）ｘｔ ＋ ｕｒｈｔ －１） （１０）
　 　 重置门的计算方法与更新门相同，只是改变了

用于线性变换的参数 ω（ ｒ） 和 ｕｒ。 复位门计算非聚

焦信息的比例，这些信息稍后会被过滤掉。 ＧＲＵ 结

构中还包含一个候选的隐藏层 ｈｔ ，计算公式为

ｈ′
ｔ ＝ ｔａｎｈ（ωｘｔ ＋ ｕ（ ｒｒ☉ｈｔ －１）） （１１）

　 　 其中， ω 和 ｕ 为权重矩阵。
候选隐藏层可以理解为当前的记忆内容。 控制

过滤后的信息在隐藏层的比例，将这个信息与隐藏

层当前时刻的信息相加，得到隐藏层的最终输出

信息 ｈｔ ，也是当前时刻的最终记忆状态，计算公式

为

ｈｔ ＝ ｚｔ☉ｈｔ －１ ＋ （１ － ｚｔ）☉ｈ′
ｔ （１２）

　 　 可以发现，该模块通过应用注意力机制使得 ｚｔ
与 １ － ｚｔ 是互相制约与影响的，对于前一个序列样本

的输出遗忘的越多，当前得到的候选状态过滤掉的

信息就越少，反之同理。 直接丢弃与模型分类无关

的信息，可以在一定程度上解决模型接收到的信息

过多的问题，提高模型分类的效率。
单向 ＧＲＵ 的状态是从前到后单向传输的，也就

是序列图前面的样本无法考虑后面样本序列对前面

样本的影响，很容易忽略后面的序列图的影响，双向

ＧＲＵ 是单向 ＧＲＵ 的一种变体，其输出依赖于向前

和向后状态的双重作用，克服了单向 ＧＲＵ 的局限，
从而提升基于正交偏光序列图像的岩石薄片矿物识

别网络的性能。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

本文利用课题组铸体粒度图像处理软件中的交

互式分割方法，从大量岩石薄片正交偏光序列图像

中提取出不同类别矿物颗粒偏光序列图像，以一组

偏光序列图像对应一类矿物颗粒标签的方式，构建

矿物颗粒分类识别的原始数据集。 该数据集包含 ４
类矿物颗粒偏光序列图，分别为石英、碱性长石、斜
长石、岩屑。 在实际数据采集过程中，通常情况下，
岩石薄片图像中斜长石颗粒含量相对较少，其余 ３
种矿物颗粒数量相对较多。 为了防止样本数量的不

均衡影响最终识别效果，本文根据 ４ 种岩石矿物颗

粒样本数量占比，使用图像几何变换、仿射变换等方

法对数据集进行了进一步的扩充，建立最终数据集。
通过数据增广，石英、碱性长石、斜长石、岩屑 ４ 类矿

物颗粒的偏光序列图像的数量均达到每类２ ０００组，
按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集和测试

集，最终构成的数据集分布情况见表 １。
表 １　 矿物颗粒识别数据集

Ｔａｂ． １　 Ｍｉｎｅｒａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ 个

种类 训练集 验证集 测试集

石英 １ ６００ ２００ ２００

碱性长石 １ ６００ ２００ ２００

斜长石 １ ６００ ２００ ２００

岩屑 １ ６００ ２００ ２００

总计 ６ ４００ ８００ ８００

３．２　 实验环境

实验 中 模 型 训 练 使 用 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ２０８０Ｔｉ
ＧＰＵ，显存为 ３２ Ｇ，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－
９７００。 实验环境基于 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４ 系统，使用 ＣＵＤＡ
９．０ 加速运算平台，深度学习的框架使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ－
１．２．０。

在送入网络训练之前对岩石矿物颗粒正交偏光

序列图像进行消光位校正处理，然后将图像数据调

整为 ２２４×２２４，再进行归一化操作，批处理大小设置

为 ８，初始学习率设置为 ０． ００１，训练迭代次数为

４００，使用随机梯度下降优化器，并且采用 ｐｏｌｙ 策略

调整学习率。
３．３　 评价指标

本文使用混淆矩阵展示所提出的基于改进的

ＳＫｎｅｔ 和 Ｂｉ－ＧＲＵ 的岩石薄片图像矿物识别方法对

４ 类岩石矿物颗粒的预测结果，同时反映影响模型

预测准确性的样本分布情况。 此外，为了评估本文

提出的方法面向不同岩石矿物偏光序列图像在识别

性能上的差异，采用识别率作为分类网络的评价指

标。 识别率反映了每一类矿物颗粒正确分类的数量

占该类矿物颗粒实际总数量的比例，识别率越高，表
明正确分类的数量越多，公式为

ａｃｃ ＝
ｎｉ

Ｎｉ
（１３）

　 　 其中， ｎｉ 为第 ｉ 类矿物中正确分类的数量， Ｎｉ

为第 ｉ 类矿物颗粒实际总数量。
３．４　 结果分析

根据本文提出的方法，利用矿物颗粒序列图像

预测和真实类别的识别结果，建立混淆矩阵见表 ２。
表 ２ 中每一行代表该类别的判别结果的数量，识别

正确的数量除以该类别实际总数即为该类别的召回
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率。 每一列为其他类别识别为当前类别的数量，识
别正确的数量除以列内数量总和即为该类别的精确

率。 可以看出本文提出的分类模型准确率和召回率

都达到 ９０％以上，说明利用本文提出的分类方法，
石英、碱性长石、斜长石、岩屑这 ４ 类矿物可以被有

效的区分开。
为表明本文所采用的岩石矿物颗粒识别方法的

有效性，将本文提出的方法与现有的一些矿物颗粒

识别算法进行了对比，对比结果见表 ３。

表 ２　 基于本文分类方法的混淆矩阵

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ

真实
预测

石英 碱性长石 斜长石 岩屑 召回率 ／ ％

石英 １９６ １ ３ ０ ９８．０
碱性长石 ２ １９６ ２ ０ ９８．０
斜长石 １ ４ １９１ ４ ９５．５
岩屑 ０ １ ４ １９５ ９７．５

准确率 ／ ％ ９８．４ ９７．０ ９６．４ ９７．５ ９７．２

表 ３　 本文提出的方法与其他方法的实验结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

分类方法 石英识别率 碱性长石识别率 斜长石识别率 岩屑识别率 合计识别率

ｋ 近邻机器学习模型以及权值投票机制分类方法［４］ ９２．４ ８３．２ ７７．８ ９３．０ ８７．８

基于 ＣａｆｆｅＮｅｔ 以及颜色和纹理的序列图像筛选方法［６］ ９３．３ ８７．７ ７８．７ ９３．９ ８９．６

基于 ＳＫｎｅｔ 及亮度排序图像筛选方法［９］ ９４．０ ８６．０ ７７．４ ９４．４ ８９．３

基于 ＳＫｎｅｔ 和单向 ＧＲＵ 的方法［１２］ ９５．５ ９５．１ ９２．９ ９５．７ ９４．８

基于 ＲｅｓＮｅｔ＋ＬＳＴＭ 的分类方法［１３］ ９４．５ ９３．５ ９０．７ ９４．２ ９３．２

本文方法 ９８．０ ９８．０ ９５．５ ９７．５ ９７．２

　 　 由表 ３ 可以发现，利用传统机器学习方法实现

矿物颗粒分类，总体识别率较低；使用 ＣａｆｆｅＮｅｔ 或
ＳＫｎｅｔ 再结合一定的图像筛选方法进行识别分类，
针对石英、碱性长石、岩屑颗粒识别率相对较好，但
是斜长石颗粒识别率较低，由于矿物颗粒自身特征

的复杂性，单张图像很难将矿物颗粒特征完全表征

出来，在某些情况下斜长石颗粒容易被误识别为碱

性长石或者岩屑颗粒；基于 ＳＫｎｅｔ 结合单向 ＧＲＵ 的

分类方法总体来说识别率较前几种方法已有明显提

升；本文提出的分类方法，更充分的利用了岩石矿物

颗粒正交偏光图像的消光特征，改进的 ＳＫｎｅｔ 以及

双向 ＧＲＵ 门控单元更好的利用了序列图像的前后

关联信息，对于 ４ 种岩石矿物颗粒的识别率都达到

了 ９５％以上，相比于已有的算法有明显的提升。
为了测试本文分类方法中岩石矿物颗粒偏光图

像消光位校正处理以及网络模型各模块对最终的识

别效果产生的影响，基于本文提出的网络结构，分别

进行了使用消光位校正和不使用消光位校正操作的

对比实验测试，使用改进的 ＳＫｎｅｔ 网络模型和基础

ＳＫｎｅｔ 网络模型的对比实验测试以及使用单向 ＧＲＵ
门控单元和双向 ＧＲＵ 门控单元对比实验测试，测试

结果见表 ４。
表 ４　 是否进行矿物颗粒偏光序列图像消光位校正实验结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｉｎｃｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌａｒｉｚｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ
ｏｆ ｍｉｎｅｒａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ％

分类方法 石英识别率 碱性长石识别率 斜长石识别率 岩屑识别率 合计识别率

不使用消光位校正 ９３．３ ９６．５ ９５．８ ９６．３ ９５．４７

基础 ＳＫｎｅｔ ９５．３ ９６．２ ９６．２ ９７．５ ９６．３０

单向 ＧＲＵ 循环神经网络 ９８．０ ９６．５ ９５．３ ９６．３ ９６．５３

本文方法 ９８．３ ９７．２ ９６．５ ９８．３ ９７．２５

　 　 由表 ４ 可以发现，对矿物颗粒偏光序列图像进

行消光位校正，４ 类岩石矿物颗粒的最终识别率都

得到了一定的提升，经过消光位校正后，输入到双向

ＧＲＵ 门控单元的序列图像特征保持了很好的一致

性，更有利于网络学习序列前后图像的自身特征信

息以及关联信息。

使用基础的 ＳＫｎｅｔ 替换本文提出的改进的

ＳＫｎｅｔ 后，对 ４ 种岩石矿物颗粒的识别率都产生了

一定的影响，说明本文利用特征融合优化后的

ＳＫｎｅｔ 特征提取模块，更有效地提取出想要的特征

信息，进一步降低了误识别的概率。 双向 ＧＲＵ 门控

单元可以更好的学习岩石矿物颗粒偏光序列图的序
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列信息，碱性长石、斜长石、岩屑矿物颗粒的识别率

都得到了提升。

４　 结束语

为了更有效地完成岩石薄片偏光序列图的颗粒

成分的分析工作，本文提出了一种结合改进的

ＳＫｎｅｔ 和双向 ＧＲＵ 的岩石薄片正交偏光序列图像

矿物颗粒分类方法。 首先，利用已有分割方法，从岩

石薄片正交偏光序列图像中提取出石英、碱性长石、
斜长石、岩屑 ４ 类岩石矿物颗粒图像，对提取出的矿

物颗粒序列图做消光位校正处理，将消光位校正后

的序列图作为输入数据进行训练；其次，利用改进的

ＳＫｎｅｔ 网络结合具有记忆的双向 ＧＲＵ 循环神经网

络，加强对矿物颗粒序列图中序列特征的提取。 本

文的方法在已有的数据集上表现良好，最终 ４ 类岩

石矿物颗粒的识别率都达到 ９５％以上，总体的识别

率为 ９７．２５％，优于已有的岩石矿物颗粒识别分类方

法。 但本文只针对岩石薄片中相对较多的 ４ 种岩石

矿物颗粒进行了分类识别，在实际石油地质开采工

作中，岩石矿物颗粒的种类十分丰富，在后续的工作

中可以继续探索更多岩石矿物颗粒类别下的识别分

类方法。
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