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海 相 油 气 地 质

0 前 言

岩石薄片鉴定是地质学研究和油气勘探的重

要手段，传统薄片图像分析方法主要依赖专家在显

微镜下进行肉眼观察，工作量大、效率低、受专家主

观经验影响大等特点大大制约了薄片鉴定的应用

和发展。碳酸盐岩在油气勘探中的作用举足轻重，

全球近 50%的油气资源分布在碳酸盐岩中，近 60%
的油气产量来自于碳酸盐岩［1］。碳酸盐岩薄片鉴定

在油气勘探中发挥了重要作用。近年来，在机器学

习尤其是深度学习领域，智能图像识别技术已取得

重大突破，并应用于各个领域。在图像识别技术快

速发展的当下，人工智能薄片鉴定是必然的发展趋

势［2-3］。但由于结构组分复杂，碳酸盐岩薄片智能鉴

定至今仍未有明显突破。

目前国内外关于薄片智能鉴定的研究大多着

眼于矿物识别、算法选择，很少从图像准备、建立

标签到机器学习、统计定名等方面进行系统性研

究，没有将岩石学特征和深度学习有机结合，识别

的准确率并不高，故而推广应用进展缓慢。本文

系统论述了薄片智能鉴定研究现状、薄片智能鉴

定主要内容和碳酸盐岩薄片智能鉴定的研究方

法，并探讨了碳酸盐岩薄片人工智能鉴定存在的

问题和发展方向，以期为碳酸盐岩薄片人工智能

鉴定提供新的思路。

1 薄片人工智能鉴定研究进展

人工智能（Artificial Intelligence）简称 AI，由斯

坦福大学的 John McCarthy在 1956年的Dartmouth学
会上首次提出［4］。John McCarthy被称为“人工智能

之父”，他认为人工智能应该是交互式的。人工智

能包括人工先验知识+智能学习，机器学习（包括深

度学习）是研究对象智能化的重要手段［2］。1950年，

Turing［5］提出“机器可以思考吗？”的问题以及“图灵

测试”，由此开启了机器学习的序幕。

机器学习的研究对象包括声音、图像、文本等

信息载体，而薄片智能鉴定主要是基于图像处理的

深度学习［6］。近年来，图像处理技术在各个领域的
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应用不断深入，岩石图像的分类和信息提取得到了

较大的发展，神经网络模型及各类数值分析方法逐

步引入到岩石薄片的图像处理和智能识别的研究

工作中［7］。由于地层中岩石类型多样，矿物成分复

杂，而且经历了不同程度成岩蚀变的影响，因此薄

片人工智能鉴定研究在不同类型岩石中进展不一。

目前，薄片人工智能鉴定在火成岩和碎屑岩中进展

较大，主要是基于显微镜下薄片照片，实现矿物的

智能识别［8-9］、岩性识别等［10］，部分实验准确度均超

过 90%［11］。目前人工智能薄片鉴定主要是对矿物、

孔隙进行识别，包括对常见矿物在晶形、光性特征、

纹理、颜色、元素组成等方面的差异进行识别，以及

对部分生物化石颗粒进行识别［12-15］。
下文分别对薄片图像人工智能鉴定在图像准

备与处理、建立图像标签以及深度学习等方面的研

究进展进行论述。

1.1 图像准备与处理方面的研究进展

薄片图像主要来自偏光显微镜下的单偏光以

及正交光照片，由于薄片图像中所含矿物类型和数

量多、结构复杂，当已有图像不能满足后续智能鉴

定的需求时，需要对图像进行处理，使用的主要方

法有图像分割、图像处理等［16］，通过处理将其中矿

物（包括矿物的特征和边界）［17-18］、孔隙、组构等要素

提取出来［19］，并进行孔隙度和渗透率分析［20］。
图像分割的方法较多，主要有梯度图像、高斯

平滑和局部加强［19］、滤波［21-22］、集成边缘检测和区域

增长算法［23］等。Thompson等［24］早在 2001年就曾通

过提取图像中矿物的纹理特征，从而识别出石英、

长石、黑云母等10类矿物。

为了提高图像识别精度而进行的图像处理方

法较多，常用的有针对孔隙提取的多阈值方法［25］，
提高图像分辨率的对抗神经网络［2］，以及图像纹理

特征提取的聚类分割［26］等。

1.2 建立图像标签方面的研究进展

图像标签是图像中内容的文本关键词，建立标

签是图像智能识别中的关键环节。标签应该具有

排他性，也就是不同类型的标签所指代的对象不能

有交叉含义，标签分类也要很明确，这样才有助于

后续的智能识别工作。岩石薄片图像属于多标签

图像［27］，针对图像切割后形成的子图像，需要对其

中的内容进行标注并建立标签。同类标签所指的

对象应该具有相同或近似的特征，需要通过监督学

习，进行子图像中研究对象的分类判识，并建立标

签，划分类型，以便后续深度学习并建立识别模型。

陈钊民［27］提出了一种基于多标签图结构的多标签

图像识别方法，利用网络结构过滤出每个标签类别

的特征激活向量，以解决建立标签工作量大的问

题，合理并且高效地建立标签。只有建立合理的标

签分类，才能有效应用于后续的深度学习，然而目

前针对岩石薄片图像建立标签方面的研究较少。

岩石薄片中的矿物、结构组分类型多样，同一标签

需要综合外形特征、内部结构、尺寸、颜色以及多种

光性特征的照片进行判别，造成目前标签分类和标

签库建立工作难以有效开展，也很难应用于后续有

监督的学习以及智能识别。

1.3 深度学习方面的研究进展

深度学习属于表征学习方法的一种，通常基于

神经网络模型逐级表示越来越抽象的概念或模

式［28］。深度学习分为无监督的学习和有监督的学

习，在有监督的图像识别中，需要基于先验知识、标

签和知识图谱，通过建立深度学习模型，从而识别

特定对象。

知识图谱是深度学习重要的组成部分。20世
纪中叶，普莱斯等人首次提出了知识图谱的概

念［28］；2012年，谷歌公司率先在搜索结果中加入知

识图谱的功能，目前知识图谱已经被各大搜索引擎

普遍使用。基于标签分类建立合理的薄片图像知

识图谱架构是开展深度学习的基础，也是保证智能

识别效果的重要步骤。

深度学习在薄片鉴定中的应用包括矿物识别、

结构组分识别、岩石类型划分等［6,11,29］，根据矿物识

别、组构识别、内部纹理识别、孔隙识别等不同的研

究目的，所使用的方法也不同。此外，由于岩石薄

片图像的特殊性，并非所有图像智能识别领域的算

法都能用于岩石薄片图像智能识别［9, 30-32］。薄片图

像人工智能识别所采用的主要方法见表1。
岩石类型和矿物识别 许多研究者通过深度学

习的卷积神经网络算法来识别石英岩、粉砂岩、黏

土岩和碳酸盐岩，已有的方法包括基于HSV、YCbCr
或 RGB颜色空间，基于C-VGG16的向量拼接法和

交叉熵损失函数岩性识别方法，基于ResNeXt技术
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的岩石薄片识别与分类模型等，通过这些方法实现

各组分的分类和定量计算［6, 29, 43, 45］。Aligholi等［46］则
采用色彩跟踪方法，通过计算和比较单偏光与正交

偏光模式下矿物的颜色变化实现了对矿物的分类

和识别。多尺度分割的岩石影像矿物特征提取和

分析方法利用了矿物图像的光谱特征与矿物边界、

形态和纹理特征，在石英砂岩的矿物识别中效果较

好［13］。此外，还有基于 LeNet、GoogLeNet、ResNet、
Unet、CNN-LSTM 等方法的神经网络算法［47］，均在

识别矿物、区分岩石类型方面有较好的应用。

孔隙识别 薄片孔隙识别针对的主要是铸体薄

片，目前这方面的研究方法较多，存在的问题主要

是识别的精度和准确性，这有赖于对像素的色调

调节以及边界处理。董少群等［25］应用误差校正和

图像细化结合的多阈值方法，来提取岩石铸体薄

片孔隙，基于像素色调的阈值、饱和积及小面积统

计，通过粗提取、纠错、细提取 3个步骤来提高孔隙

提取的准确性。程国建等［31］通过将图像分割为目

标和背景 2类，利用概率神经网络较好地识别了孔

隙。Solymar等［20］研究了丹麦上白垩统砂岩薄片

照片的孔隙度和渗透率，通过分析不同倍数的图

像以及图像处理，并分析局部孔隙度和渗透率，探

讨了不同倍数下孔隙度和渗透率的差异。

2 碳酸盐岩薄片人工智能鉴定方法

前人关于薄片智能鉴定的研究主要集中在陆

源碎屑岩、火成岩及变质岩，而且主要是针对矿物、

孔隙识别，关于碳酸盐岩的薄片智能鉴定仅限于孔

隙识别和孔隙度测定，缺乏针对碳酸盐岩组构的薄

片智能识别综合分析方法。碳酸盐岩薄片图像识

别与其他图像以及非碳酸盐岩薄片图像识别的差

异主要表现在其矿物成分相对简单（常见矿物主要

为方解石、白云石及少量文石），但结构组分非常复

杂（颗粒类型多、岩石结构多样、孔隙类型多样），因

此在图像准备和处理、标签库建立、人工标注、知识

图谱、深度学习以及统计和命名方面有特别要求。

2.1 图像的准备和处理

由于碳酸盐岩中的主要矿物方解石和白云石

在镜下均为无色透明矿物，呈高级白干涉色，在不

染色的情况下很难在镜下进行区分，也难以分辨石

灰岩和白云岩，因此对薄片制备、图像获取有特殊

要求。

（1）薄片制备

由于需要染色，因此制片时不能盖玻片。制片

后用茜素红+铁氰化钾混合液染色以区分方解石、

表1 人工智能领域与岩石薄片图像人工智能识别相关的主要方法及特点（据文献［33-44］）

Table 1 Main methods and characteristics related to artificial intelligence recognition of rock thin section images in the field of artificial intelligence
（cited from reference［33-44］）
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白云石等矿物。为了进行孔隙结构刻画和储层研

究，需要制作铸体薄片。由于充注红色树脂易与染

色后的方解石混淆，因此使用蓝色树脂进行充注制

成铸体薄片。

（2）薄片图像成像

与非碳酸盐岩薄片图像识别相同，在显微镜下

照相（单偏光，不同旋转角度下的正交光），或者使

用全自动薄片扫描系统获取不同角度、不同光性的

照片［33］，为后续智能识别提供足够的素材。

（3）图像预处理

首先通过图像预处理调整放大倍数、色度、清

晰度、边界和分辨率等处理，实现图像归一化（将所

有图像归一化到相同比例尺）、图像去噪和增强，以

提高识别效果。然后使用双边滤波算法去除图像

中的椒盐噪声，使用直方图均衡化算法增强颗粒区

域和背景区域的灰度差异，在保持所有原图像特征

统一的情况下，使图像特征更加清晰、图像噪声影

响更低［47］。
（4）图像分割

由于薄片中的物质成分、颗粒大小等通常存在

差异，不同类型及不同尺度的薄片图形需要采用不

同的图像处理方法进行信息提取，图像处理计算复

杂，而且信息提取的精度不高、效率较低，无法获得

较为稳定的计算结果，因此需要将原图像分割成多

个子图像，从而进行分类识别。碳酸盐岩结构组分

中首先需要提取分割的是多种多样的颗粒，而作为

碳酸盐岩中主要的颗粒，生物化石组分的分割提取并

分类识别是主要内容。分类流程主要包括设计卷积

神经网络模型、训练模型，再将分割得到的子图像送

入训练好的模型，得到生物化石识别结果［41］。

2.2 建立标签库

碳酸盐岩结构组分复杂，为了提高识别效果，

深度学习需要有监督的学习训练策略，这就要依赖

于大量高质量的带标签样本数据来进行训练和优

化，需要由专家标注岩石组分类别标签样本，从而

建立标签库。所建立的标签库中的每一类标签需

要有专属特征和排他性。目前还没有针对碳酸盐

岩分类体系建立相应的系统性图像组分标签分类。

本文根据后期图像深度学习模型的要求，提出了碳

酸盐岩图像中组分标签分类表，将碳酸盐岩图像元

素分为颗粒、填隙物、孔隙、矿物等 4大类，以便建立

恰当的标签分类并在图像智能识别中应用，具体内

容见表2。
表2 碳酸盐岩薄片中主要组分标签分类表

Table 2 Classification of major component labels in carbonate thin sections
薄薄 片片 组组 分分

颗
粒

填 隙 物

孔 隙

矿 物

非生物颗粒

生物碎屑颗粒

标标 签签 类类 型型

鲕粒、球粒（含（粪）球粒/似球粒）、豆粒、砂屑、砾屑、钙球、叠层石、凝块石、其他颗粒（含岩屑和不确定的颗粒）

藻类、有孔虫、双壳类、腕足类、腹足类、三叶虫、介形虫、放射虫、棘皮类、珊瑚、海绵、苔藓虫、其他生物碎屑

灰泥、亮晶（方解石、白云石）

铸模孔（生物铸模孔、矿物晶模孔）、体腔孔、格架孔、鸟眼孔、粒内孔、晶间孔、粒间孔、溶孔（粒内溶孔、粒间溶孔）、

溶洞、裂缝（含微裂缝、溶缝、小断裂、缝合线）、其他孔隙

方解石（含铁方解石和无铁方解石）、白云石（含铁白云石和无铁白云石）、石盐、菱铁矿、菱镁矿、石膏（含硬石膏）、

萤石、海绿石、石英（自生矿物或热液矿物，非陆源碎屑石英）、陆源碎屑、泥质、

重矿物（黄铁矿、方铅矿、闪锌矿等金属矿物）、沥青、有机质、其他矿物

2.3 人工标注

专家人工标注是碳酸盐岩薄片鉴定最关键的

环节，也就是对碳酸盐岩薄片图像进行语义分割，

标注的准确与否直接决定了后期监督学习识别的

准确性。人工标注需要对图像中所有要素进行提

取并用不同符号加以区别，其标签范围应包括图像

的全部内容，以便后续从不同角度进行统计定名。

以染色后的鲕粒灰岩薄片图像为例，其中包含的主

要组分为鲕粒、白云石、填隙物，每个组分都需要分

注：①生物碎屑颗粒中，包含该类生物的碎片均作为同一类，如海绵包括海绵骨针、海绵骨板及其他海绵的碎片；②填隙物中的亮晶方解

石，与矿物分类中的方解石成分相同，以亮晶填隙物建立标签；孔洞充填物、重结晶的方解石晶粒另外建立方解石矿物标签。

340



别标注（图 1）。由于白云石化作用的影响，其中的白

云石和鲕粒的标注范围可能存在重合，有的鲕粒因

为重结晶作用，内部结构不明显。鲕粒和白云石二

者标注区域的重合并不影响后续分别通过结构组分

和矿物组分进行统计。在不关注填隙物成岩期次

时，采用反选法将鲕粒、白云石标注区域以外的部分

定义为填隙物。如果存在其他颗粒类型，还需要对

内部结构进行刻画，以区别鲕粒与其他颗粒。

图1 碳酸盐岩薄片染色照片与人工标注后的染色照片
Fig. 1 Dyeing photo (a) and manually annotated dyeing photo (b) of dolomitic oolitic limestone thin section

2.4 建立知识图谱

在薄片图像识别中，通过对薄片图像中不同类

型组构进行特征提取，建立标签库后，需要应用知

识图谱将各类标签信息进行自然分类、关联，以便

查阅检索。随着现代图像、图谱分析技术和信息科

学的发展，现在已经可以将薄片图像转化为图谱信

息，实现智能识别。具体来说，就是将碳酸盐岩薄

片图像中不同类型的组构进行人工标注，建立标签

库，将标签库中的标签进行分类，建立图像内容与

标签的映射关系，从而建立自然关联，有助于后期

解释学习。后续岩性智能定名后，还需要建立岩性

与标签、不同组构及含量、孔隙等相互之间的关联

知识图谱，或综合矿物、颗粒类型、基质、胶结物、孔

隙的岩相指纹图谱，以方便查阅与调用。

2.5 碳酸盐岩图像深度学习

碳酸盐岩不同结构组分的内部纹理特征不同

（如鲕粒与有孔虫），大小差别明显（如鲕粒与豆

粒），而且存在多期成岩作用（如海水期、大气淡水

期、埋藏期、热液活动期等）导致的复杂岩石结构，

因此在智能识别中所采用的方法与非碳酸盐岩有

所不同。碳酸盐岩薄片图像识别首先要区分岩石

大类（颗粒结构、生物成因岩、结晶碳酸盐岩或混积

岩），也就是区分沉积结构是否保存，是否为颗粒支

撑，以及是否存在大量非碳酸盐矿物的混积沉积。

区分岩石大类后，针对不同岩石结构的识别，需要

提取主要识别信息，借鉴次要识别信息，忽略不重

要信息。如鲕粒存在薄皮鲕、同心鲕、放射鲕、复

鲕、部分白云石化等，如果只是识别鲕粒，那么其内

部特征可以忽略。

碳酸盐岩薄片图像识别的关键在于非生物颗

粒和生物化石提取、沉积结构提取。由于卷积神经

网络的 3个优势（图像分类、语义分割、目标识

别）［48-49］，使得该技术在识别化石等碳酸盐岩颗粒方

面效果较好。用于碳酸盐岩颗粒识别的经典卷积

神经网络模型有AlexNet、VGG、ResNet、InceptionNet
等模型［47］，在针对化石颗粒进行的图像分类、目标

检测和语义分割等多种图像识别中均有较好的效

果。Marchant等［50-51］利用卷积神经网络对有孔虫实

体化石的图像集进行了分类和自动识别，但仅限于

使用已有数据库图像进行化石识别，并未在实际生

产环境中进行测试。该研究虽然只是针对实体化

石，但是对于薄片下鉴定生物化石仍然具有借鉴和

参考意义。Liu等［41］利用深度卷积神经网络对碳酸

盐岩薄片中的 22类颗粒（图 2），共 3万多个化石和

非化石颗粒图像进行了识别分析，均取得较高的识
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别准确率。余晓露等［47］基于ResNet 卷积神经网络

生物化石分类方法，对有孔虫等简单的生物化石进

行了识别，效果较好。也有研究者进行了孢粉及花

粉类型的分类以及放射虫的识别［52］。
卷积神经网络模型对一定尺度范围内较为规

则的形态具有较好的分类，对于超出阈值范围具有

相同物质成分而形态不一的物质的分类则精度不

高，模型的泛化效果有限。有研究认为对碳酸盐岩

不同组构的颜色、形态、纹理特征等差异特征进行

提取，将有助于对碳酸盐岩进行岩石类型划分和沉

积相划分［53］。如 Patel等［54］通过从石灰岩图像中提

取颜色、形态和纹理特征并输入概率神经网络

（PNN），实现了对石灰岩的较好分类。此外，人-机
结合的岩石显微结构图像系统分析方法利用图像

增强处理、非监督分类、图像密度分割等方法，将颜

色信息与纹理描述相结合，结合专家知识决策，提

取岩石薄片中较为明显的形迹特征信息，取得了一

定的成效［55］。机器学习中的许多方法，如生成对抗

网络（GAN）［56-57］，3D打印技术中的图像信息提

取［58］，模仿生物神经网络的结构和功能来智能识别

矿物的人工神经网络，与针对化学数据分类的随机

森林等都可以用于碳酸盐岩图像智能识别。

利用深度学习的算法不仅可以实现薄片图像

中生物化石等颗粒的智能识别，也可以实现矿物以

及不同类型孔隙的智能识别（图 2），但一直以来研

究进展缓慢，而且没有广泛推广应用，关键在于没

有建立合适的目标检测模型以验证识别精度［47］。
生成的模型需要结合人工标注不断调整校正优化，

图2 碳酸盐岩中主要的生物化石、非生物颗粒、矿物和孔隙（照片a—v引自文献［41］）

Fig. 2 Main fossils, abiotic particles, minerals, and pores in carbonate rocks (photos a-v cited from reference［41］)
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同时需要建立碳酸盐岩薄片图像数据库，增加样本

数量，引进迁移学习的功能，拓展碳酸盐岩薄片图

像人工智能识别的范围和精度。

2.6 统计和定名

碳酸盐岩薄片图像的人工智能识别最终要实

现不同结构组分、矿物、孔隙等要素的含量统计，并

依据岩石命名原则进行定名，确定面孔率，建立碳

酸盐岩薄片鉴定表。

碳酸盐岩的岩性定名多采用 Folk［59］和 Dun⁃
ham［60］的分类，根据能否识别沉积结构、是否为颗

粒支撑以及颗粒含量、颗粒类型来进行定名。从

碳酸盐岩薄片人工智能鉴定角度命名，需要明确

命名组构在图像内所占的面积，再结合沉积结构

能否识别，以及颗粒类型、粒径大小等因素来进行

命名，见表3。

岩岩 石石 大大 类类

能识别
颗粒结构

无法识别
颗粒结构

结晶碳酸盐岩
（不能识别沉积结构）

混积碳酸盐岩

灰泥支撑

颗粒支撑

生物成因岩

分分 类类

泥晶灰岩/白云岩

粒泥灰岩/白云岩

泥粒灰岩/白云岩

颗粒灰岩/白云岩

礁灰岩/礁云岩

微生物丘灰岩/白云岩

粉晶灰岩/白云岩

细晶灰岩/白云岩

中晶灰岩/白云岩

粗晶灰岩/白云岩

巨晶灰岩/白云岩

砂质灰岩/白云岩

膏云岩

泥质灰岩/白云岩

特特 点点

颗粒所占面积＜10%
颗粒所占面积10%~25%，可指出颗粒类型

颗粒所占面积25%~50%，，可指出颗粒类型

颗粒所占面积＞50%，可指出颗粒类型

大型生物化石所占面积＞50%
微生物捕获粘结所占面积＞50%

晶粒粒径为0.03~0.1 mm
晶粒粒径为0.1~0.25 mm
晶粒粒径为0.25~0.5 mm
晶粒粒径为0.5~2 mm

晶粒粒径＞2 mm
陆源颗粒所占面积25%~50%

石膏所占面积25%~50%
黏土矿物所占面积15%~25%

示示 例例

含砂屑泥晶灰岩

生物碎屑粒泥灰岩

核形石泥粒灰岩

有孔虫灰岩、鲕粒白云岩

珊瑚礁灰岩

凝块石白云岩

表3 碳酸盐岩薄片人工智能鉴定命名规则（据文献［59-61］，有修改）

Table 3 Denomination specification for artificial intelligence identification of carbonate thin sections（modified from reference［59-61］）

3 存在问题及发展方向

3.1 存在的问题

不同于碎屑岩、火成岩和变质岩等以矿物识别

为主的岩石类型，碳酸盐岩薄片的矿物类型相对较

为单一，但结构组分和成岩作用复杂，在智能识别

中存在不少问题。

（1）目标检测与语义分割

由于碳酸盐岩存在从结构组分、矿物组分和

孔隙 3种不同角度进行的标签分类，加之白云石

化作用的影响，在利用目标检测和语义分割进行

标注和识别时，3种分类对象存在语义分割不明

确的问题，例如：方解石填隙物/胶结物在结构组

分上属于填隙物/胶结物，而矿物成分为方解石；

不同程度白云石化的鲕粒在结构组分上属于鲕

粒，而矿物成分为白云石。因此，需要从结构组

分、矿物组分和孔隙 3个方面建立平行的标签分

类，从而避免语义分割不明确给后续统计和定名

造成混乱。然而，对于存在白云石化、重结晶、溶

蚀作用等多期成岩作用影响的碳酸盐岩，如果在

期次划分和标签确定中存在认知不统一，则在进

行语义分割时很难进行明确区分。在确定标签定

义时，如果不能建立分类级别清楚的架构，容易导

致后续识别出现大量的问题。

（2）含量统计和定名问题

碳酸盐岩定名需要考虑不同颗粒和白云石的

含量。由于成岩作用的影响，碳酸盐岩颗粒可能经

历了改造，其标签属性是否可以不变？例如，鲕粒

内部发生（部分）白云石化，统计鲕粒含量时，白云

石是否去除？还是从结构组分角度和矿物组分的

角度分别进行统计，例如鲕粒含量占 60%，白云石

含量占40%，则定名为白云质鲕粒灰岩（表4）？
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表4 鲕粒碳酸盐岩智能识别命名示例
Table 4 Example of intelligence identification and naming

of oolitic carbonate rocks

（3）颗粒碎片问题

由于薄片尺寸大小限制、切片原因、成岩改造

以及碳酸盐岩颗粒本身不完整等因素，薄片中所显

示的有些内碎屑颗粒、生物化石仅有碎片，无法显

示全貌，不仅导致语义分割的混乱，也会给智能鉴

定带来困难，需要碳酸盐岩专业人员根据颗粒碎片

的内部结构识别出颗粒类型，并划分到对应的标签

类型中，再通过深度学习，寻找同类型颗粒碎片内

部结构的共性特征加以鉴定。

（4）孔隙问题

孔隙的确定需要铸体薄片，但是由于碳酸盐岩

中存在孤立孔、体腔孔、微小孔等环氧树脂无法充

注进去的孔隙，因此智能识别出来的孔隙比实际要

少。另外，碳酸盐岩的孔隙结构较为复杂、类型多

样，目前智能判别孔隙类型十分困难，缺少有效的

方法（如粒间孔/粒间溶孔，粒内孔/粒内溶孔的区

分），需要专业人员人工识别，建立特殊孔隙的标签

并应用到机器学习中，从而避免系统误差。

（5）染色问题

由于茜素红+铁氰化钾混合液染色有时效，如果

薄片照相时间过晚会导致染色效果下降，对识别效果

影响较大；人工染色不均匀的问题也会影响判断。

（6）图像精度和放大倍数问题

由于薄片制作和成像设备精度、调焦等原因，

薄片图像可能存在精度不高的问题，会导致原始图

像中一些细小的矿物、孔隙、喉道的边缘模糊而无

法正常分割，如何精细刻画图像中目标组分的边界

并进行提取是碳酸盐岩薄片图像智能识别亟待解

决的问题。许多碳酸盐岩颗粒（如鲕粒/豆粒，粉砂/
细砂/中砂/粗砂，砂屑/砾屑）需要根据大小进行识

别、区分，因此智能识别时需要结合比例尺和放大

倍数考虑颗粒类型。

（7）人工标注样本问题

人工智能薄片鉴定需要人工标注与智能识别

结合进行，深度学习需要依赖足够多的人工标注样

本和标签，目前样本数量少、类别少、模型泛化能力

不足的状况难以支撑高吻合率的智能识别。

（8）算法问题

针对不同的结构组分，选用什么样的算法能够

使得识别效果最优，仍然值得深入研究；深度网络

识别模型在准确性和快速性方面仍有改进空间。

薄片智能识别在油气勘探开发领域应用的重点是

储层研究，应当研发相应的算法并应用于储层评

价、成岩作用和沉积微相识别中［25］，从而形成一套

基于智能薄片鉴定的定量、准确的储层研究方法。

3.2 碳酸盐岩人工智能研究的发展方向

碳酸盐岩人工智能鉴定是碳酸盐岩研究的必

然趋势，不仅应当立足于薄片镜下图像的识别，今

后的发展还应包括：

（1）碳酸盐岩宏观和微观图像人工智能的综合

鉴定。不仅限于薄片偏光照片中的透明造岩矿

物［62］，重矿物、沥青等不透明组构、薄片的阴极发光

照片、电子探针背散射照片等也需要通过反射光以

及其他识别手段达到智能鉴定。CT、扫描电镜、岩

心扫描等实验手段获取的碳酸盐岩图像也是后续

人工智能鉴定的重要内容，值得开展进一步的研究

工作，以达到全面的碳酸盐岩岩石类型、孔隙结构

的人工智能鉴定。碳酸盐岩沉积现象十分丰富，是

判断沉积环境并进行其他研究的基础，因此碳酸盐

岩沉积构造图像和沉积微相的人工智能识别是碳

酸盐岩研究智能化的重要内容。

（2）针对碳酸盐岩的核心算法研究。由于碳酸

盐岩的特殊性，有必要建立基于碳酸盐岩的深度学

习算法，从而提升碳酸盐岩识别智能化水平。

（3）碳酸盐岩测井资料、地球物理资料的智能

解释。许多无岩石样品的碳酸盐岩资料分析耗费

了大量的人工成本，测井资料和地球物理资料的智

能解释也是未来碳酸盐岩智能识别的发展方向。

（4）建立碳酸盐岩图像数据库。大数据背景

下，不同地区碳酸盐岩图像数据库的建立是必不可

少的，包括薄片图像数据库、各项地球化学分析图

像数据库以及沉积现象数据库等［63］数据库，这也是

开展深度学习所需样本的来源［7］，有助于提高后期

识别吻合率。

由于碳酸盐岩的复杂性，仍需要将地质人员专

岩性定名岩性定名

白云质鲕粒灰岩

灰质鲕粒白云岩

含鲕粒白云质灰岩

含鲕粒灰质白云岩

结构组分含量结构组分含量/%

鲕粒鲕粒

60
60
15
15

填隙物填隙物

40
40
85
85

矿物组分含量矿物组分含量/%

白云石白云石

40
60
30
70

方解石方解石

60
40
70
30
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业知识与后期监督学习、建模有机结合，通过图像

切割和图像处理手段提高智能识别精度，从而提高

识别不同结构组分和颗粒类型的吻合率，向高效

率、高分辨率、高精度、高准确度的方向发展。
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Research on artificial intelligence identification approach
for carbonate thin sections based on deep learning

ZHANG Jie, SHEN Anjiang, HU Anping, ZHOU Jingao, SHE Min, HAN Mingshan
Abstract： Thin section identification is the basis of various geological work such as research on sedimentation,
diagenesis, and reservoir of carbonate rocks. Carbonate rocks have strong heterogeneity, various structural components
and particle types. The artificial thin section identification is subjective, difficult, time-consuming and labor-intensive,
and not easy to be widely popularized. In the big data and artificial intelligence (AI) background, it is promising to
increase the efficiency by applying AI identification technology. This study summarized the research status and analyzed
the existed problems in AI identification of carbonate thin sections. The main contents of AI identification of carbonate
thin sections include: (1) Preparation of thin sections and image processing. Dyeing thin sections with no-cover glass are
the basis of later recognition. The blue casting thin sections are significant for pore recognition. Photos should be captured
under different optical property including PPL and XPL with different rotation degree. Image pre-processing and
segmentation can help to increase the later identification. The establishment of carbonate thin section database is the basis
of AI identification. (2) Based on the prior knowledge of carbonate professionals, the structural components, mineral
components and pore types of the image are classified, label classification is established, and manual labeling is carried
out by carbonate professionals. It is established that the classification chart of major component labels in carbonate thin
sections. The establishment of label database can contribute to further machine learning. (3) The convolution neural
network and deep learning are introduced into the labeled thin section images, which can learn and discriminate the
morphology and internal structure of various components. The knowledge graph of the thin section image labels is
established by combination of machine learning and manual correction, which can classify rock types, recognize
sedimentary structures and grain types. (4) It is performed that intelligence recognition of structural components, mineral
components and pore types and contents. The denomination specification for AI identification of carbonate thin sections is
established. Automatically denomination would be achieved. There are still problems including label sample amount,
indeterminate semantic object segmentation, diagenesis, etc, which need further research. The future development
directions of AI carbonate identification include the identification of core-outcrop-microscopic image, geochemical
image (CT, SEM, FL, etc.), interpretation of logging and geophysical data.
Key words：carbonate thin section; artificial intelligence identification; rock structural components; knowledge graph; la⁃
bel database
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