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摘　 要:
 

岩心岩性是反映地质条件的重要指标,传统的岩性鉴定通常依赖于人工目视检查,既费时又对专业水平要求高。 近年

来,卷积神经网络技术的迅速进步,为岩心图像的自动化预测开辟了一条新的途径。 本文提出了一种基于改进的 ResNet50 网络

结构的岩心图像分类算法,通过引入 ECA(Efficient
 

Channel
 

Attention)注意力机制和 PSA
 

(Pyramid
 

Scene
 

Attention)注意力机制,
改善了网络对岩心图像丰富地质信息的提取和理解能力,对提高岩性分类的准确性和客观性起到了重要作用;引入可变形卷积

(DCNv2),使模型能够自动适应图像特征不规则性和形状变化,显著提升了对岩心结构复杂性的识别能力;使用迁移学习方法,提高

了模型的泛化能力和训练效率。 实验结果表明,改进的 ResNet50 网络模型在岩心图像分类任务上表现优异,相较于其他主流卷积网

络,平均准确率明显提升,较基线网络 ResNet50 提高了 2. 33%的准确率,也有效地提高了对复杂岩心结构的识别精度与鲁棒性。
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Abstract:
 

The
 

lithology
 

of
 

rock
 

cores
 

serves
 

as
 

a
 

crucial
 

indicator
 

reflecting
 

geological
 

conditions.
 

Traditionally,
 

lithological
 

identification
 

relies
 

heavily
 

on
 

manual
 

visual
 

inspection,
 

which
 

is
 

both
 

time-consuming
 

and
 

requires
 

a
 

high
 

level
 

of
 

expertise.
 

In
 

recent
 

years,
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

CNNs
 

(Convolutional
 

Neural
 

Networks)
 

has
 

provided
 

an
 

innovative
 

approach
 

for
 

automated
 

prediction
 

of
 

rock
 

core
 

images.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

ResNet50
 

network - based
 

algorithm
 

for
 

rock
 

core
 

image
 

classification.
 

By
 

incorporating
 

ECA
 

(Efficient
 

Channel
 

Attention)
 

and
 

a
 

specifically
 

designed
 

PSA
 

(Pyramid
 

Scene
 

Attention)
 

mechanism,
 

the
 

algorithm
 

enhances
 

the
 

network′s
 

ability
 

to
 

extract
 

and
 

comprehend
 

the
 

rich
 

geological
 

information
 

present
 

in
 

rock
 

core
 

images,
 

thereby
 

playing
 

a
 

pivotal
 

role
 

in
 

improving
 

the
 

accuracy
 

and
 

objectivity
 

of
 

lithological
 

classification.
 

Furthermore,
 

the
 

introduction
 

of
 

DCNv2
 

(Deformable
 

Convolution
 

Networks
 

version
 

2)
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

automatically
 

adapt
 

to
 

irregularities
 

and
 

shape
 

variations
 

in
 

image
 

features,
 

significantly
 

enhancing
 

its
 

recognition
 

capabilities
 

for
 

the
 

complexity
 

of
 

rock
 

core
 

structures.
 

Additionally,
 

utilizing
 

transfer
 

learning
 

methods
 

improves
 

the
 

model′s
 

generalization
 

ability
 

and
 

training
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

modified
 

ResNet50
 

network
 

model
 

excels
 

in
 

the
 

task
 

of
 

rock
 

core
 

image
 

classification,
 

achieving
 

a
 

notable
 

increase
 

in
 

average
 

accuracy
 

compared
 

to
 

other
 

mainstream
 

CNNs.
 

Specifically,
 

it
 

outperforms
 

the
 

baseline
 

ResNet50
 

model
 

by
 

2. 33%
 

in
 

accuracy,
 

effectively
 

elevating
 

the
 

recognition
 

precision
 

and
 

robustness
 

for
 

complex
 

rock
 

core
 

structures.
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0　 引　 言

岩心图像分类识别对于石油工程、地质勘探和

地质学研究十分重要。 智能技术还未普及时,岩心

的岩性识别主要依赖于专业人员的经验和地质知

识。



卷积神经网络( CNN) 在计算机视觉领域发挥

了重要作用[1] 。 王浩等[2] 采用多尺度特征融合方

法,利用向量机训练对 400 份岩心图像进行识别;
Zhang 等[3]鉴定了砂岩、页岩和砾岩 3 个选定的岩

性,获得了 95%的预测准确率;Baraboshkin 等[4]
 

收

集了不同地区 2
 

000
 

m 的岩心,获得了 6 大类岩性,
在 GoogLeNet 上取得 72%的准确率;Alzubaidi 等[5]

从钻孔中获得包含砂岩、石灰岩和页岩 3 种岩性,还
添加了第四类来表征钻孔岩心的非岩心部分,实现

了 93. 12%的预测准确率;许振浩等[6] 通过深度监

督目标检测网络检测出图像中的岩石并进行自动裁

剪分类;谭永健等[7] 使用 Xception 网络对岩石样本

进行识别,引入残差机制提高识别准确率,能有效识

别不同岩石,但对一些较为相似的岩石区分不够理

想;Zhou 等[8]提出基于卷积神经网络的下一代 CNN
网络,对香港地区常见的 7 类岩石实现自动分类,取
得了较好的效果;袁硕[9] 虽然对基于 ShuffleNetV2
的深度可分离卷积神经网络进行了深入研究,但对

于背景较为复杂的图像分类问题尚未给予充分考

虑。
岩心图像的岩性特征众多,包括颜色、结构与构

造等[10] 。 传统的岩性识别方法过于依赖地质研究

人员的经验和地质专业知识积累,准确率受到影响,
因此,本文提出了一种针对岩心图像分类的改进网

络, 该网络基于 ResNet50 网络, 融 合 了 DCNv2
(Deformable

 

Convolutional
 

Networks
 

version
 

2)的可变

形卷积技术、ECA( Efficient
 

Channel
 

Attention) 注意

力机制以及 PSA(Pyramid
 

Scene
 

Attention)注意力机

制。 DCNv2 根据输入特征动态调整卷积核,增强了

对复杂图像的处理能力;ECA 注意力机制则通过高

效计算通道权重,提升模型稳定性和可靠性;PSA 机

制通过并行处理图像的不同空间位置,实现对局部

区域的选择性关注,加速了模型的训练和推理过程,
利用迁移学习提高了训练效率。

1　 ResNet50 网络

1. 1　 ResNet50 网络结构

ResNet50 是残差网络系列架构的重要成员,是
目前图像识别领域使用最广泛的模型之一,在分类、
对象检测及语义分割等任务中表现尤为突出,有效

克服了梯度消失难题。 该模型以全局平均池化层作

为输出前的关键处理步骤,并利用 ImageNet 等大规

模数据集进行预训练,以获取初始权重。 预训练的

ResNet50 架构划分为 4 个主要部分,每部分称为一

个阶段,各自承担不同的功能(如图 1 所示)。
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图 1　 ResNet50 结构示意

Fig.
 

1　 ResNet50
 

architecture

　 　 ResNet50 在第一阶段使用了一个 7×7 的卷积

核结合 3×3 的最大池化操作,有效缩小了输入图像

尺寸,为后续处理提供了更紧凑的数据表示;在第二

阶段,通过一系列创新的残差结构设计,即 Conv2、
Conv3、Conv4 及 Conv5 等残差块,模型能够深入探

索图像的高级特征;最终,这些高度抽象的特征被送

入到第三阶段的全连接层中,完成最终的分类任务。
1. 2　 残差网络

ResNet 残差网络通过跨层连接解决了梯度难

题,这种结构允许输入直接跳过某些层,与经过处理

的输出相加,形成“残差”概念。 残差网络结构如图

2 所示,假设输入图像为 x, 输出为 H(x), 中间经过

卷积之后的输出为 F(x) 的非线性函数,最终的输

出为 H(x) = F(x) + x, 也就是 F(x), 而网络也就转

化为求残差函数 F(x) = H(x) - x, 这样残差函数要

比 F(x) = H(x) 更加容易优化。 ResNet 残差网络中

引入残差结构,通过堆叠多个残差单元构建不同深

度和复杂度的网络以适应任务需求,在各种图像相

关任务中取得显著性能提升。

Weightlayer

Weightlayer

x

xF(x)

H(x)=F(x)+x
ReLU

ReLU

Identity

图 2　 残差网络结构图

Fig.
 

2　 Residual
 

structure
 

diagram

2　 改进的 ResNet50 网络

2. 1　 改进的 ResNet50 网络结构

ResNet50 由多个残差块组成,每个块包含多个

卷积层和恒等映射或者 1 × 1 卷积作为跳跃连接。
因此,选择 ResNet50 网络作为主网络,其深度架构
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能充分学习岩心图像中的复杂特征,包括纹理和细

节等,能根据岩心图像的独特需求进行灵活调整和

改进,更好地处理和理解岩心图像的地质信息。
本文在原 ResNet50 网络基础上进行了改进,改

进的 ResNet50 网络结构如图 3 所示。 以 224 × 224
像素的岩心图像作为网络的输入, 使用 Batch

 

Normalization 批量归一化层加快收敛速度,并使用

ReLU 激活函数增加非线性,通过最大池化层进行

采样,然后依次通过 4 个 ResNet50
 

Bottleneck 残差

网络,分别包含 3、4、6、3 个残差结构。 针对每个

ResNet50
 

Bottleneck 模块内部,输入特征图先经过一

个 1×1 的卷积层,调整特征图的通道数;经过一个

3×3 的 DCNv2 层进行多尺度特征提取和空间变换;
再次经过一个 1×1 的卷积层,进一步调整通道数或

融合特征;通过 ECA 注意力机制进行通道维度上的

注意力机制增强;通过 PSA 注意力机制提高特征的

分层注意力;最后,所有处理后的特征通过一个加法

操作进行融合,形成最终的输出特征图。 同样的,经
过第二组、第三组和第四组残差块后,进行全局平均

池化,将特征图缩小为 1×1;最后通过一个全连接层

(FC)进行分类,并通过 Softmax 输出最终的分类结

果。
迁移学习作为一种高效的学习策略,允许将从

源任务(如 ImageNet 图像分类)中获取的丰富知识

迁移并应用于相关的目标任务(如岩心分类),显著

加速了新任务的适应过程并优化了性能[11] 。 利用

预训练模型作为起点,不仅确保了模型在目标数据

集上参数的有效性与合理性,还大大提升了训练效

率,使得模型能够更快地收敛至较优状态。 此外,迁
移学习还有效减轻了过拟合风险,增强了模型的泛

化能力。 因此,本文融合了迁移学习策略,以加速并

优化岩心分类模型的训练过程。
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图 3　 改进的 ResNet50 网络结构

Fig.
 

3　 Improved
 

ResNet50
 

Network
 

Architecture

2. 2　 通道注意力机制

通道注意力机制在深度卷积神经网络( CNN)
的性能提升中扮演着至关重要的角色。 特别是

ECA 注意力机制,显著增强了 CNN 在特征提取方面

的效能,为网络性能的优化提供了有力支持。
ECA 模块利用共享参数的 1 维卷积(具体为 1×

k 形式,而非常规的 1×1 卷积)来促进通道间的信息

流通,减少了参数数量同时保持了高效的特征整合

能力。 ECA 通道注意力结构示意如图 4 所示。
　 　 在 ResNet50 中引入 ECA 能提升特征提取能

力,增强重要通道特征,弱化次要通道,以少量计算

量提升性能,可轻松融入架构并优化模型。

全局平均池化

k?k卷积层

Sigmoid

特征重标定

卷积层

输入

输出

图 4　 ECA 注意力机制结构

Fig.
 

4　 ECA
 

Attention
 

Structure

2. 3　 空间注意力机制

PSA 注意力机制作为一种有效的空间注意力机
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制,能够更好地捕捉到场景中的各种尺度信息,有效

抑制背景噪声,克服传统空间注意力机制的局限性,
提高模型的鲁棒性和识别能力。 PSA 注意力机制结

构如图 5 所示。

element-wiseproduct

SPCmodule

Input

H

C
W

0 1 S-1

C′ C′ C′

H

W

0 1 … S-1

SEWeightmodule

Softmax

C′ C′ C′
W

H

0 1 S-1

Output

0 1 … S-1

图 5　 PSA 注意力机制结构

Fig.
 

5　 PSA
 

Attention
 

Structure

　 　 在处理复杂背景和多尺度目标时,PSA 注意力

机制表现出更强的灵活性,显著提升了模型的整体

性能,尤其与 ResNet 等主流网络结合使用时效果更

为明显。
2. 4　 可变形卷积模块

DCNv2 ( Deformable
 

Convolutional
 

Networks
 

version
 

2)是基于可变形卷积网络的一种改进版本,
在传统的卷积神经网络中引入了可变形卷积层,提
高网络对图像中目标形状变化的适应能力。

DCNv2 网络结构如图 6 所示,由两大组件构

成:偏移量生成模块与采样卷积模块。 前者通过特

定卷积操作,精准计算出卷积核在输入特征图上的

水平 (x 轴) 与垂直(y 轴) 方向上的采样点偏移量;
后者则利用这些偏移信息及输入特征图,执行双线

性插值操作,以精确定位卷积核的采样点,进而完成

高效且灵活的卷积处理;最后,利用这些采样点进行

卷积操作。

3?3Conv

3?3Conv

3?3Conv

Offsetfield

Input Output

图 6　 DCNv2 网络结构图

Fig.
 

6　 DCNv2
 

network
 

architecture
 

diagram

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

本文实验所用的岩心薄片数据集来源于所在课

题组自行构建的一个用于分类的岩心图像数据集。
由于目前网络上缺少公开的岩心图像分类数据集,

该数据集是通过所在课题组与石油地质单位在若干

油田勘探现场使用自行研制的数字化岩心图像采集

系统,对采集到的图片进行分段裁剪、人工去除以及

整理分类等操作得到一个岩心图像分类数据集,部
分岩心图像数据样本示例如图 7 所示。
 

　
 

(a)
 

矽卡岩　 (b)
 

灰白色粗粒　 (c)
 

粉砂岩　 　 (d)
 

白云岩

　 　 　 　 　 　 　 　
 

　
 

正长岩

图 7　 部分岩心图像数据集示例

Fig.
 

7　 Partial
 

core
 

image
 

dataset
 

sample

　 　 该数据集共有 6
 

820 张图像,有 17 种不同种类

的岩心,将每种岩心图像按 8 ∶ 2 的比例随机划分为

训练集和测试集,见表 1。

表 1　 岩心图像样本分类及数量

Table
 

1　 Classification
 

and
 

quantity
 

of
 

core
 

image
 

samples

类别名称 训练样本数 / 张 测试样本数 / 张

石英脉 45 12
白云岩 307 77
钼矿体 400 100
硅化岩 400 100

中细粒黑云辉石正长岩 320 81
灰白色粗粒正长岩 400 99

糜棱岩 100 25
粉砂岩 395 99
灰岩 399 100

灰白色正长斑岩 452 114
闪长岩 364 92
板岩 295 74

矽卡岩 374 94
细砂岩 400 100
辉绿岩 145 37

白云母花岗岩 400 100
二云母花岗岩 256 64
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3. 2　 参数设置与评价指标

本文的实验环境为 Ubuntu
 

22. 04. 2
 

LTS 系统,
处理器为 Intel ( R)

 

Core ( TM)
 

i7 - 9700
 

CPU
 

@
 

3. 00
 

GHz,GPU 为 NVDIA
 

GeForce
 

RTX2080Ti,软件

环境为 CUDA11. 1,深度学习框架为 Pytorch1. 8. 1。
　 　 先将图像调整为 256×256 像素,防止过多的计

算量和显存占用,满足模型训练要求,并从中心截取

224×224 像素的区域,用随机旋转和水平反转的方

式进行数据增强。
本文 的 ResNet50 网 络 采 用 SGD ( Stochastic

 

Gradient
 

Descent)优化算法,设定学习率为 0. 01,权
重衰减系数为 0. 000

 

1,动量系数为 0. 9,模型数据

批次大小为 32,训练轮次(Epoch)为
 

100。
鉴于岩心图像样本间存在数量不均衡现象,本

文采用平均准确率 (AA) 作为评估模型性能的指

标,综合考量数据集中各类别 (K 类) 的预测表现,
定义如下式:

AA = 1
K ∑

K

i = 1

Yi

Ni
( ) (1)

　 　 其中, Ni 代表第 i 类岩心图像的总样本数, Yi

为该类中被正确分类的样本数。
在样本分布不均的情况下,平均准确率相较于

总体准确率 (OA) 能提供更均衡、全面的评估视角,
其值越高,表明模型的分类效果越佳。
3. 3　 公共数据集对比实验

为了验证模型的泛化能力,本文选取了南京大

学提供的教学薄片显微镜下的岩石图像数据集,此
数据集详尽地分为火成岩、变质岩与沉积岩 3 个主

要类别,具体包含火成岩样本 963 幅,变质岩样本

972 幅以及沉积岩样本 688 幅。 这些岩石薄片样本

均在单偏光和正交偏光两种独特的照明条件下拍

摄,捕捉更丰富的岩石微观结构与特征。 岩石薄片

样本示例见图 8。

　 　 　 (a)
 

火成岩　 　 　 　 (b)
  

变质岩　 　 　 　 (c)
 

沉积岩

图 8　 岩石薄片样本示例

Fig.
 

8　 Rock
 

thin
 

section
 

sample
 

examples

　 　 针对沉积岩图像资源较少的情况,本文采取水

平镜像、色彩调整、图像模糊化及噪声添加等多种技

术手段进行数据扩增。 平衡了数据集中各类岩石图

像的数量分布,数据扩增前后的数量变化见表 2。

表 2　 数据扩增前后对比

Table
 

2　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

data
 

augmentation

火成岩 变质岩 沉积岩 总计

数据扩增前 963 972 688 2
 

623

数据扩增后 963 972 957 2
 

892

　 　 本文按 8 ∶ 2 的比例划分数据集,即 2
 

313 张图

像的训练集和 579 张图像的测试集。 选择一系列主

流的卷积网络,包括 VGG16、 ResNet34、 ResNet50、
ResNet101、

 

DenseNet169、 EfficientNet、 MobileViT、
EfficientNetv2、DaViT 以及 MixMAE 进行迁移学习,
并在相同的实验条件下进行训练并测试,所有网络

在训练之前均加载了预训练权重。 本文在南京大学

岩石样本分类数据集上的对比实验结果见表 3。

表 3　 不同网络在南京大学岩石样本数据集的对比试验指标

Table
 

3　 Comparative
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

different
 

networks
 

on
 

the
 

Nanjing
 

University
 

Rock
 

Sample
 

Dataset

网络模型 平均准确率 / %

VGG16[12] 96. 53

ResNet34[13] 96. 70

ResNet50[13] 97. 88

ResNet101[13] 96. 67

DenseNet169[14] 90. 45

EfficientNet[15] 95. 31

MobileViT[16] 98. 13

EfficientNetv2[17] 97. 91

DaViT[18] 90. 27

MixMAE[19] 97. 92

改进的 ResNet50[20] 98. 25

本文改进的网络模型 98. 56

　 　 从表 3 中可知,本文改进的网络平均准确率相

比改进之前的 ResNet50 基准网络效果更优;与其他

主流分类网络相比,本文网络平均准确率也更高。
3. 4　 岩心图像分类数据集对比试验

为了验证本文改进网络的有效性,将本文所改

进的网络与上述网络在岩心图像分类数据集上进行

训练,并将所有训练完成的网络使用同一测试集进

行测试,实验结果见表 4。
　 　 由表 4 可知,本文改进的网络在岩心图像分类

任务中表现出色, 显示出较强的分类能力, 比

ResNet50 网络提高了 2. 33%,并且相比其他主流分

类网络也具有更高的平均准确率。 VGG16 网络由

于网络深度相对较浅,难以捕捉岩心图像的更复杂

的特征; ResNet 系列模型随着网络深度的增加,

41 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



ResNet50 和 ResNet101 识别的准确率有所上升;
DenseNet169 网络以其密集连接特性提升了信息流

通,但也带来了训练挑战;EfficientNet 则偏向轻量

级,面对岩心数据集的细粒度分类时,特征提取可能

受限;EfficientNetV2 网络通过优化结构与参数,克
服了轻量级网络在细粒度分类任务中特征提取能力

不足的问题; MobileViT 结合了卷积和 Transformer
的特性,能够在保持计算效率的同时,提高特征提取

能力,达到了较高的准确率;DaViT 侧重于计算效率

和特定任务适应性,准确率相对较低;MixMAE 模型

在岩心图像岩性识别任务上学习到丰富的特征表

示;本文改进的网络在所有模型中表现最佳,能够更

好地捕捉岩心图像中的复杂特征。
表 4　 不同网络在岩心图像分类数据集上的指标对比

Table
 

4 　 Comparison
 

of
 

different
 

networks
 

on
 

the
 

core
 

image
 

classification
 

dataset

网络模型 平均准确率 / %

VGG16[12] 89. 23

ResNet34[13] 88. 76

ResNet50[13] 90. 81

ResNet101[13] 90. 77

DenseNet169[14] 89. 96

EfficientNet[15] 89. 14

MobileViT[16] 90. 85

EfficientNetv2[17] 86. 09

DaViT[18] 80. 68

MixMAE[19] 89. 81

改进的 ResNet50[20] 92. 89

本文改进的网络模型 93. 14

3. 5　 消融实验

本文改进的网络主要包括 3 个模块,即 ECA 注

意力机制、PSA 注意力机制、DCNv2 可变形卷积模

块。 消 融 实 验 共 分 为 5 组, 第 一 组 实 验 使 用

ResNet50 网络,第二组实验在 ResNet50 网络的基础

上添加 ECA 注意力机制,第三组实验在 ResNet50
网络的基础上添加 PSA 注意力机制,第四组实验是

在 ResNet50 网络的基础上添加 DCNv2 卷积模块,
第五组实验是在 ResNet50 网络的基础上添加 ECA
注意力机制、PSA 注意力机制和 DCNv2 可变形卷积

模块,实验所使用的训练参数一致。 在岩心图像分

类数据集上的消融实验结果见表 5,可见各模块改

进均有效提升模型性能,融合 3 个模块后网络精度

最高,证明了本文改进的网络在岩心图像分类上的

有效性。

表 5　 不同模块在岩心图像分类数据集上的消融实验

Table
 

5 　 Ablation
 

study
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

the
 

core
 

image
 

classification
 

dataset

网络模型 平均准确率 / %

ResNet50 90. 81

ResNet50
 

+
 

ECA 90. 92

ResNet50
 

+
 

PSA 91. 82

ResNet50
 

+
 

DCNv2 90. 97

本文提出的模型 93. 14

4　 结束语

本文聚焦于岩心图像分类识别,提出了一种优

化 ResNet50 的网络。 该算法融合了 ECA 与 PSA 注

意力机制,显著增强了网络捕捉岩心图像中复杂地

质特征的能力。 同时,引入 DCNv2 可变形卷积,使
模型能够灵活应对图像特征的多样性和形变,大幅

提高了对复杂岩心结构的识别精度。 通过迁移学习

策略,利用 ImageNet 预训练的 ResNet50 网络参数作

为起点,对岩心图像数据集进行微调,不仅加速了训

练过程,还增强了模型的泛化能力。
实验结果表明,改进的 ResNet50 网络在岩心图

像分类任务上表现优异,相较于其他主流卷积网络,
平均准确率明显提升。 消融实验验证了各改进模块

的有效性,特别是同时引入 ECA、PSA、DCNv2 模块

时,能够提升模型性能。
未来的工作中,考虑到地质样本的多样性和复

杂性,还计划拓展数据集,包括不同地区和不同类型

的岩心样本。
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