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基于卷积神经网络迁移学习模型的矿岩智能识别方法 *

赵兴东，王宏宇，白 夜
（东北大学，深部金属矿采动安全实验室，辽宁 沈阳 110004）

摘 要 文章基于 Inception-v3 卷积神经网络模型，通过对采集的金矿石、铜矿石、铁矿石、铅锌矿、花岗岩、片

麻岩、大理岩和页岩，8 种岩石 453 张图像进行特征提取和迁移学习，建立了岩性分类的迁移学习模型，实现了岩性

的自动识别和分类。每种岩石图像随机抽取 4 张作为测试集进行测试，剩余 421 张图像作为训练集参加训练，经

测试全部图像的岩性分类结果均正确，识别正确率超过 80% 的岩石图像占测试集图像总数的 90% 以上。识别正

确率未达到 80% 的图像经过处理后重新训练并测试，其识别正确率均超过了 80%，表明了该模型具有良好的岩性

识别能力且鲁棒性较好，为岩性识别和自动分类提供了一种新的智能分析方法。
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Mineralized and barren rock intelligent identification method based on convolu⁃
tional neural network transfer learning model

ZHAO XingDong, WANG HongYu and BAI Ye

(Laboratory for Safe Mining in Deep Metal Mine, Northeastern University, ShenYang 110004, Liaoning, China)

Abstract

Based on the Inception-v3 convolutional neural network model, the article features 453 images of 8 kinds of

rocks, including gold ore, copper ore, iron ore, lead-zinc ore, granite, gneiss, marble and shale. Extraction and

transfer learning, the transfer learning model of lithology classification is established, and the automatic identifi‐

cation and classification of lithology is realized. Four images of each type of rock were randomly selected as the

test set for testing, and the remaining 421 images were used as the training set to participate in the training. After

testing, the lithology classification results of all images were correct, and the rock images with a recognition accu‐

racy rate of more than 80% accounted for more than 90% of the total number of images in the test set. The images

whose recognition accuracy rate did not reach 80% were retrained and tested after processing, and the recognition

accuracy rate exceeded 80%, indicating that the model has good lithology recognition ability and good robust‐

ness, and is an important tool which provides a new intelligent analysis method for lithology recognition and auto‐

matic classification.

Key words: lithology identification, image classification, transfer learning, convolutional neural network,

intelligent identification

岩石是地质学、资源勘探、隧道与地下工程、地

质灾害识别与防控等的工作对象（张庆松等,2009；

李术才等,2017），由矿物、结构构造等组成；常采用

人工鉴定（贾承造等 ,2012）、物理检测（Geoffrey et
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al., 2006；陈国俊等, 2009；付光明等, 2017）等方法辨

识岩石的矿物成分、结构、粒径、颜色等识别岩性，但

人工鉴定法要求鉴定人员专业性强并且实践经验丰

富，识别结果受主观因素影响较大；物理测试法对检

测仪器精度要求高，受实验设备的精度和检测环境

限制，因此，如何有效、精准并快速地识别岩性是一

个极具应用价值的问题（Lawrence et al., 2002；黄颖

端等, 2003；Mohsen et al., 2014）。随着人工智能科

学逐步应用于多元化场景，许多地质学者引入人工

智能理论和技术进行学科交叉的地质工程问题研究

（高婷等, 2020），例如岩性智能识别分析算法，克服

了传统岩性识别方法的缺陷，提高了识别结果的精

确性（徐述腾等, 2018），不仅大大降低了研究人员的

工作量，还减少了对识别设备的依赖，已经开始应用

于地质学研究领域（徐晗等, 2021）。

深度学习主要是指通过神经网络对信息进行处

理，从而实现特征提取的一种算法（金长宇等, 2006；

Daneshfar et al., 2014；蒋树强等, 2016），在岩性识别

领域中传统机器学习方法需要人工对岩石的颜色、

形态、纹理等特征进行提取。例如Singh等（2010）从

玄武岩岩石薄片图像中提取了局部纹理信息等特

征，实现了对玄武岩岩石样本的较好分类。周永章

等（2018）总结了大数据与数学地球科学的核心应用

技术，提出机器学习是人工智能的核心，是使计算机

具有智能的根本途径。马泽栋等（2022）基于岩石图

像的大数据深度学习提出了多尺度岩性识别方法，

可以较好的识别岩石岩性。王杰等（2022）基于机器

学习技术，采用BP神经网络学习算法建立了神经网

络识别岩性模型，可以较好地利用钻井参数进行岩

石预测。Inception模型是Google在 2014年 ILSVRC

大赛中提出的一种卷积神经网络模型（冯雅兴等 ,

2019），其采用多个不同的卷积核对目标图像的不同

尺度信息进行提取，最后融合以得到图像的高维特

征。迁移学习是一般机器学习的一种优化（黄家才

等, 2019），是在考虑任务间的特定关联之后，将前一

个任务中得到的模型结构、参数权重等知识进行调

整并迁移到岩性识别的任务中（Fan et al., 2020）。该

方法不仅可以减少重复性的工作，极大地提高建模

速度（Zhuang et al., 2015），还能解决岩石图像数据

量不够庞大的问题，降低建模难度。因此，本文基于

Inception-v3 卷积神经网络模型建立岩性分类的迁

移学习模型，与传统的机器学习模型相比，该模型具

备如下优势：第一，通过迁移学习提取岩石图像的高

维特征，对图像数据量要求低；第二，模型自动搜索

提取图像的特征，无须通过人工提取。

1 迁移深度学习理论

1.1 迁移深度学习及模型构建

使用 Inception-v3 卷积神经网络迁移学习模型

提取岩石图像的高维特征。模型的数据流向如图 1

所示，输入的岩石图像首先进行特征提取，迁移使用

Inception-v3 模型中的卷积层与池化层提取出图像

特征信息，这些特征信息用向量描述并且存储在缓

存文件中。完成全部岩石图像的特征提取操作之

后，描述所有图像特征的向量被存储到缓存文件中，

最后利用缓存文件中描述特征的向量训练 Softmax

神经网络以进行岩石图像的分类。由于 Inception-

v3模型提取的图像特征信息可以被储存下来，当需

要对每张图像都进行多次提取时，已储存的特征信

息不用再重复提取，所以该模型可以更高效地获取

图像信息。

岩石图像的特征提取过程如图 2 所示，Incep‐

tion-v3预训练模型提取岩石图像的高维特征。由于

岩石的种类繁多且形态各异，岩石的特征不能仅仅

通过轮廓、颜色等进行简单概括，还需要采用更深的

卷积神经网络提取矿物成分、结构、粒径等更丰富的

抽象特征，所以在原预训练模型的基础上连续加入 3

个FClayer层；岩石颜色提取层和纹理提取层用于提

取岩石的颜色和纹理特征；Inception-v3预训练模型

提取的岩石图像高维特征与基本的岩石特征相融

合，该融合特征使用向量描述并保存在缓存文件中，

用于后续在Softmax模型中进行分类。

由于迁移学习可以将上一个任务中提取的特征

迁移到新任务中，所以其训练用时较深度学习训练

用时少，对训练集的数据量要求也更低。Inception-

图1 Inception-v3迁移学习模型构建

Fig.1 The overall Inception-v3 transfer learning model
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v3 卷积神经网络迁移学习模型会自动进行特征提

取，不需要手动提取特征，只需要在训练数据集图像

上为不同种类的岩石进行标注，模型会自行识别图

片特征。

1.2 Softmax回归模型

训练集 {( x(1 ), y(1 ) ),…,( x(m ), y(m ) ) }可取 y值为 1-k，

即 y( i ) ∈ {1, 2, ..., k }。针对每一个测试数据 x，计算出

每个数据所对应的概率值，在计算过程中假设函数

将使用 k维向量来近似接近概率值，该函数的数学形

式为
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一式将对公式进行归一化操作。

式中，θ为 m 阶矩阵，最终模型的目的是找到最

优化参数 θ，使 Softmax回归模型的预测结果接近于

最终的正确结果，在此不断迭代的过程中使用代价

函数来进行逼近，该函数为
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该式中，当 1{ }⋅ 中函数的值为真时取值为 1，当

其中函数的值为假时取值为0。

J ( θ )函数可采用梯度下降法进行求解，并且由

于可以通过修改权重使得 J ( θ )函数为严格凸函数，

则可以保证使用梯度下降法求得的最优解是唯一解

并且是全局最优解，所得的梯度公式如下

∇θj J ( θ )= - 1m [ ]x( i ) ( 1{ }y( i ) = j - p ( y( i ) = j|x( i );θ ) ) (3)

最终通过添加权重项可以得到一个新的 J ( θ )
公式即
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通过求解 J ( θ )的最小值即可得到 Softmax回归

模型。

2 岩性识别实验设计

2.1 岩石图像数据集采集和预处理

通过现场收集、国家岩矿化石标本资源共享平

台和互联网查询等途径，获得赤铁矿、磁铁矿、金矿

石、铜矿岩、铅锌矿、大理岩、花岗石和片麻岩 8种岩

石的图像样本 453 张。这 8 种岩石的性状有较大差

异，其中赤铁矿为红褐色的菱面体，磁铁矿为灰白色

的块状构造，金矿石为不规则粒状，铜矿石为青绿

色，铅锌矿为灰黑色块状，大理岩为白色粒状变晶结

构，花岗岩为浅肉红色粒状结构，片麻岩具有片麻状

构造。每种岩石图像样本中随机抽取 4张，共 32张

图2 岩性分类的迁移学习模型

Fig.2 Lithological classification model with transfer learning
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图像作为测试集进行测试，剩余 421 张岩石图像归

为训练集，全部岩石图像数量和分别用于训练集和

测试集使用的岩石图像数量如表1所示。

已采集的岩石图像中部分存在成像距离远、背

景杂乱、特征不明显等问题，该部分岩石图像先进行

预处理。如成像距离较远、目标岩石较小或偏离中

心的图像使用等比例截取的方法，保证目标岩石的

特征足够明显。背景杂乱、具有多种岩石样本的图

像进行背景消除处理，保证一张图像只包含一种岩

石样本。为使训练集更加健壮以及多样化，在训练

集中随机抽取 100张图像进行随机翻转、镜像反转、

随机平移、改变色度、改变亮度及对比度等处理。预

处理后的训练集岩石图像样例如图3所示。

2.2 模型训练与测试分析

模型默认的训练轮次为 100，批处理参数为 10，

标注数量共 613 个。每次抽取 4 张图片进行交叉验

证，每迭代 10 轮对过程评估后再继续训练，共迭代

500轮，学习率为 0.01。在迭代过程中模型训练集的

准确率和测试集的准确率逐渐升高，经过 300 次迭

代后保持在 90% 左右。训练集的准确率，即该模型

识别训练集中岩石图片的正确率；测试集的准确率，

即该模型识别测试集中岩石图片的正确率；交叉熵

反映了学习过程的效果，交叉熵越小说明学习效果

越好。

为了使结果更加精确，笔者针对单个岩石图片

中存在多个同种类岩石块的情况，尽可能使标注的

每个标签中只包括一块独立的岩石，除此之外，对图

片的大小、像素和清晰度没有其他要求。

使用 Inception-v3 卷积神经网络迁移学习模型

对训练集图片进行训练，当训练到第 200张图片时，

训练集的准确率与测试集的准确率均快速提高，当

训练到第 300 张图片时训练集的准确率趋近于

100%，测试集的准确率也接近 90%，训练集的准确

率和测试集的准确率均随着训练的进行而逐渐增加

直至达到一个较高值，而交叉熵在训练前 90张图片

的过程中下降较快，在训练第 90 到第 500 张图片时

下降较为平缓，通过这三者的变化可知该模型的学

习效果较为理想。

表1 采集的岩石图像样本数量

Table 1 The number of sample data, trained data and test⁃
ed data of rock images

岩石种类

赤铁矿

磁铁矿

金矿石

铜矿石

铅锌矿

大理岩

花岗岩

片麻岩

图像总数/张

60

55

54

61

59

55

54

55

训练集图像数量/张

56

51

50

57

55

51

50

51

测试集图像数量/张

4

4

4

4

4

4

4

4

图3 预处理后的训练集岩石图像样本示例

a. 赤铁矿；b.磁铁矿；c.金矿石；d.铜矿石；e.铅锌矿；f.大理岩；g.花岗岩；h.片麻岩

Fig.3 The image sample in trained data set after processing

a. Hematite; b. Magnetite; c. Gold ore; d. Copper ore; e. Lead-zinc ore; f. Marble; g. Granite; h. Gneiss
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3 岩性识别实验结果分析

3.1 训练集图像识别分析

使用 Softmax 神经网络模型识别并分类训练集

的岩石图片。随机选择训练集中赤铁矿、磁铁矿、金

矿石、铜矿石、铅锌矿、大理岩、花岗岩和片麻岩图像

各 4张进行测试。识别分类的结果如表 2所示，图像

正确率，即每张图片被归类成功的概率。根据表 2

可以发现，32幅岩石图片的分类均正确无误，而且识

别结果的正确率都在 85% 以上，部分结果的正确率

达到了 97%，表明模型对训练集的全部岩石图片都

具有较强的识别分类能力。

由表 2 可知，大理岩训练集的平均识别正确率

最高为 93.75%，且只高出平均识别正确率最低的金

矿石 4个百分点。该模型对训练集中不同种类岩石

图片的识别正确率没有明显区别，整体识别效率较

高且不受岩石种类的影响。

3.2 测试集图像识别分析

使用 Softmax 神经网络模型识别并分类测试集

的岩石图片，测试集图片的识别结果可以反映模型

的泛化学习能力，即该模型对未训练图片的识别分

类能力。测试集图像的识别结果如表 3 所示，图像

正确率即每张图片被归类成功的概率。

由表 3可知，所有岩石图像的分类结果均正确，

但其中赤铁矿图像 b 的正确率只有 76%，通过对该

图片的观察可以发现，赤铁矿图像 b 的背景中包含

了多个不完整矿石，可能会干扰识别过程，从而导致

赤铁矿在该图像中的特征不明显。

表 3 中磁铁矿图像 b、图像 c 和图像 d 的识别正

确率都超过 80%，但是磁铁矿图像 a 的正确率只有

73%。观察图像 a 可以发现该图片拍摄距离较近且

边缘有虚化现象，这对该图片的特征值的提取造成

了一定困难，进而导致了识别概率较低。

金矿石图像 b、图像 c和图像 d的识别正确率都

超过了 80%，但金矿石图像 a 的识别正确率只有

77%。通过对金矿石图像 a的观察可发现，该图片中

的金矿石特征不明确，且背景中有较多其他不完整

矿石的干扰，因此造成模型对该特征的提取困难。

铜矿石全部图像的识别正确率都超过了 80%，

其中铜矿石图像 a的识别正确率达到了 90%，表明无

论是对于训练集的铜矿石图片或者未参加训练的铜

矿石测试集图片，该模型已经可以对该类图片进行

准确的识别，并能够有效地提取目标特征。

铅锌矿全部图像的识别正确率都超过了 80%，

其中铅锌矿图像 a的识别正确率达到了 90%，但铅锌

矿图像 d 的识别正确率较低，通过观察该图发现其

清晰度较低并且没有正确对焦，但其正确率仍然超

过了 80%，表明该模型已经可以对未参加训练的铅

锌矿测试集图片进行准确的识别并有效地提取目标

特征，对于清晰度较低的图像也能得到较好的分类

结果，鲁棒性较好。

大理岩全部图像的识别正确率都超过了 80%，

其中大理岩图像 b 的识别正确率达到了 93%，表明

无论是对于训练集的大理岩图片或者未参加训练的

大理岩测试集图片，该模型已经可以对该类图片进

行准确的识别，并能够有效地提取目标特征。

花岗岩全部图像的识别正确率都达到了 90%，

其中花岗岩图像 b 的识别正确率达到了 95%，表明

无论是对于训练集的花岗岩图片或者未参加训练的

花岗岩测试集图片，该模型已经可以对该类图片进

行准确的识别，并能够有效地提取目标特征。

片麻岩图像 a、图像 b 和图像 c 的识别正确率都

表3 测试集岩石图像识别结果

Table 3 The results of rock images in test data set

岩石种类

赤铁矿

磁铁矿

金矿石

铜矿石

铅锌矿

大理岩

花岗岩

片麻岩

图像 a

正确率/%

84

73

77

90

90

90

91

84

图像b

正确率/%

76

84

86

84

88

93

95

92

图像 c

正确率/%

91

81

86

88

89

91

91

87

图像d

正确率/%

92

84

85

84

82

95

94

80

平均

正确率/%

85.75

80.5

83.5

86.5

87.25

92.25

92.75

85.75

表2 训练集岩石图像识别结果

Table 2 The results of tested rock images in trained data set

岩石种类

赤铁矿

磁铁矿

金矿石

铜矿石

铅锌矿

大理岩

花岗岩

片麻岩

图像 a

正确率/%

89

92

87

95

95

91

94

91

图像b

正确率/%

90

91

89

97

89

97

96

89

图像 c

正确率/%

91

90

91

91

88

94

92

95

图像d

正确率/%

96

88

92

90

88

93

92

96

平均

正确率/%

91.5

90.25

89.75

93.25

90

93.75

93.5

92.75
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图4 岩石样本图像示例

a. 赤铁矿；b. 磁铁矿；c. 金矿石；d. 铜矿石；e. 铅锌矿；f. 大理岩；g. 花岗岩；h. 片麻岩

Fig.4 The rock image sample

a. Hematite; b. Magnetite; c. Gold ore; d. Copper ore; e. Lead-zinc ore; f. Marble; g. Granite; h. Gneiss

超过了 80%。片麻岩图像d的识别正确率为80%，通

过对该图的观察可以发现，该图片中的片麻岩的片

麻状特征并不明显，导致特征的提取困难，进而使识

别正确率偏低。

总的来说，赤铁矿有一张图片分类效果不佳，磁

铁矿有一张图片分类效果不佳，金矿石有一张图片

分类效果不佳（存在识别正确率低于 80% 的图

片），铜矿石、铅锌矿、大理岩、花岗岩和片麻岩的分

类效果则较好（所有图片的识别正确率都达到了

80%）。其中，大理岩、花岗岩和片麻岩的总体分类

效果好于赤铁矿、磁铁矿、金矿石、铅锌矿和铜矿

石。对 Inception-v3 迁移学习模型来说，识别岩石

的正确率要普遍高于识别金属矿石的正确率。部

分图片识别分类效果不好的原因是用于测试的岩

石图片质量不佳，难以获取到图片中岩石的特征

信息。

3.3 岩性分类的实际应用

为了进一步验证该岩性分类模型具有实用性，

再分别用相机拍摄 8种岩石样本的图片每种 10张，

共 80 张图片进行岩性分类实验。为使岩石图片最

接近现场实地拍摄情况，所有图片均在自然光照下

以适当距离拍摄，每张图片只包含一个岩石个体，并

且不进行任何裁剪、放大等后期处理，部分拍摄图片

样例如图4所示。

表 4给出了 Inception-v3迁移学习模型对这 8种

岩石实际分类的平均成功率和平均识别正确率，由

结果可知，该模型能够对这 8种岩石进行正确分类，

且分类成功率为 100%。平均识别正确率与测试集

图像的结果相近且均在 80% 以上，这表明该模型具

有较强的实用性以及泛化能力，可以对现场拍摄的

岩石图像进行分类工作。

4 结 论

（1）文章建立 Inception-v3卷积神经网络迁移学

习模型，用于识别并分类训练集岩石图片和测试集

岩石图片，大部分岩石图片的识别正确率达到了

表4 相机拍摄岩石图像识别结果

Table 4 The results of actual pictures taken
岩石种类

赤铁矿

磁铁矿

金矿石

铜矿石

铅锌矿

大理岩

花岗岩

片麻岩

平均分类成功率/%

100

100

100

100

100

100

100

100

平均识别正确率/%

87.64

86.37

83.45

91.10

84.96

90.42

92.31

87.56
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80%，有些识别结果达到了 95%以上，没有错误的分

类结果，也没有识别正确率不足 70%的分类结果，表

明了该模型可以高效准确地提取目标中的特征

信息。

（2）在岩石高维特征提取过程中发现铅锌矿、

铜矿石、大理岩、花岗岩和片麻岩的结构特征明显，

容易提取特征；赤铁矿、磁铁矿和金矿含有较多的杂

质，矿石的品位变化范围很广，不容易提取特征。其

中，赤铁矿的聚集体形多种多样，有片状、鳞毛状等，

色泽有红棕、钢灰等；磁铁矿主体颗粒是中性斜长石

和角闪石，部分含钾长石，黑云母等；金矿岩则为不

规则粒状、纤维状等的聚合体。因此，矿石的复杂多

变提高了分类的困难程度。

（3）使用 Inception-v3卷积神经网络迁移学习模

型进行岩性识别具有现实可行性，在模拟现场应用

时的分类效果较为理想。在下一步研究中，笔者将

以现场实际应用入手，扩大训练集并添加更多岩石

类型，以进一步提高模型的精确性和实用性。
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