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摘要：  【 研究目的 】岩心编录对获取地球深部地质信息意义重大，目前，人工编录仍然是获取岩性等信息的主要手段，存在编录

过程费时费力，编录结果不完整、主观性强的缺点。 【 研究方法 】以鄂尔多斯盆地西南部砂岩型铀矿岩心钻孔 ZKH3 为研究对

象，将深度学习技术与成像光谱技术应用于岩心岩性识别。 【 研究结果 】构建了包含 7 个一维卷积层、2 个池化层、1 个一维卷

积注意力模块和 3 个全连接层卷积神经网络模型。并收集整理了 7 类岩石共 26877 条光谱样本，完成了模型优化和训练。最

后，通过与支持向量机（SVM）的对比及在整孔岩心中的应用，评价了模型性能。结果表明，深度学习岩性识别模型的总体精

度（OA）达到 94.6%，其中泥岩、细砂岩、粉砂岩、中砂岩、粗砂岩、砂砾岩及背景的生产者精度（PA）分别为 95.07%、72.02%、

97.50%、97.37%、96.65%、97.33%、99.01%，Kappa 系数为 0.94，总体优于 SVM，且取得了与地质编录相当的效果。 【 结论 】表明

基于成像光谱数据的深度学习模型具有良好的钻孔岩性分类识别能力，可实现岩性的无损快速识别，在一定程度上降低了人工

地质编录的主观性，可为岩心数字化及自动化编录研究提供参考。
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创新点: 将深度学习与成像光谱技术应用于钻孔岩性自动识别，实现了岩性的无损快速识别，降低了人工地质编录的主观性

影响。
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Abstract: [Objective] Core  logging  is  crucial  for  obtaining  deep  geological  information  about  the  earth.  Currently,  manual  logging
remains the primary method for acquiring lithological and other information, but it is time−consuming, labor−intensive, and prone to

incomplete results and subjectivity. [Methods] Therefore, this study focuses on the ZKH3 of sandstone−type uranium deposits in the

southwest of the Ordos Basin, applied deep learning and imaging spectroscopy techniques to core lithology identification. This study

constructed a CNN model consisting of 7 one−dimensional convolutional layers,  2 pooling layers,  1 one−dimensional CBAM, and 3

fully  connected  layers.  [Results]  Additionally,  a  total  of  26877  spectral  samples  from  7  types  of  rocks  were  collected,  and  model

optimization  and  training  were  completed.  Finally,  the  performance  of  the  model  was  evaluated  through  comparison  with  Support

Vector  Machine  (SVM)  and  its  application  in  the  whole  borehole.The  results  show that  the  overall  accuracy  (OA)  of  deep  learning

model  reached 94.6%, among which the  producer’s  accuracy (PA) of  mudstone,  fine  sandstone,  siltstone,  medium sandstone,  coarse
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sandstone, glutenite and background were 95.07%, 72.02%, 97.50%, 97.37%, 96.65%, 97.33%, and 99.01%, respectively. The Kappa
coefficient was 0.94, which was better than SVM overall and achieved comparable results to geological logging. [Conclusions] This
indicates  that  deep  learning  model  based  on  imaging  spectral  data  demonstrates  excellent  lithology  classification  and  identification
capabilities  for  core  samples.  And  this  approach  enables  non-destructive  and  rapid  lithology  identification  while  reducing  the
subjectivity  inherent  in  manual  geological  logging  to  some extent,  which  provides  valuable  reference  for  digitization  and  automated
logging research of core samples reference for research on digitalization and automation of core logging.
Key words: imaging spectrum; uranium deposit; sandstone particle size; lithology classification; deep learning
Highlights: Deep learning and imaging spectroscopy techniques are applied to the automatic identification of rock types in borehole,
which achieves non-destructive and rapid lithology recognition, and reduces the subjective influence inherent in manual geological
logging.

岩心编录是记录和保存深部地质信息的主要手

段，目前仍主要依靠肉眼观察和人工记录实现，不仅

费时费力，且受编录人员经验影响，很难避免主观因

素造成的记录和认识偏颇。及时、准确、高效和经济

地从岩心中挖掘尽可能多的地质信息，是提高钻探

价值和效用的有效途径。作为新一代岩心数字化技

术，成像光谱（高光谱）扫描能获取全面、客观反映岩

石结构、矿物成分、岩石类型等特征的图谱合一数

据，是当前的研究热点。借助这些数据，通过对岩心

光谱的分析并结合图像处理，可实现岩心地学信息，

如矿物（张杰林等, 2013; Mathieu et al., 2017; 张川等,
2017, 2019; De La Rosa et al., 2021; Greenberger et al.,
2021）、岩性（Tappert et al., 2015）、脉体及构造（Tusa
et al., 2019）、沉积特征（Speta et al., 2016）等的

获取。

近年来，深度学习技术受到广泛关注，利用深度

学习方法开展岩矿识别的研究已经兴起。Yu et
al.（2021）将 3D 卷积自编码算法应用于 ZY1-02D 高

光谱数据岩性识别，其结果表明该算法识别效率及

精度较传统机器学习算法高。Ye et al.（2020）将多种

深度学习方法应用于 GF-5 高光谱数据岩性识别，通

过对比分析指出，多尺度 3D 深度卷积神经网络效果

好，适合于该数据的岩性填图。与星载高光谱数据

不同，钻孔高光谱数据具有数据量大、景数多的特

点，其每米岩心最大数据量可达 1 GB（卢燕, 2018）。
将机器及深度学习方法应用于岩心高光谱数据，可

提高数据解译的速度和精度（De La Rosa et  al . ,
2021）。De La Rosa et al.（2021）运用机器学习方法建

立了扫描电镜识别矿物与钻孔高光谱数据之间的关

系模型，并将其应用于 7000 m 共 80 个钻孔的矿物

含量评估。卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN) 是一种典型的深度学习方法，主要由

卷积层、池化层及全连接层组成，在图像处理及模式

识别等领域广泛应用（万亚玲等，2021）。在钻孔岩

性识别研究中，一些学者尝试将卷积神经网络应用

于岩心扫描获取的真彩色图像以进行岩性识别，并

取得了一定效果（Baraboshkin et al., 2020; Alzubaidi
et al., 2021; Houshmand et al., 2022），然而其研究未

采用高光谱数据。

为此，为识别砂岩铀矿钻孔岩性，本次研究利用

成像光谱仪扫描获取岩心高光谱影像，并基于卷积

神经网络构建岩性识别模型，开展砂岩铀矿碎屑岩

岩性自动分类，以期为岩心数字化、自动化编录研究

提供一定参考。 

1　砂岩铀矿相关岩性与分类依据
 

1.1　砂岩铀矿相关岩性的地质分类

砂岩铀矿是一种产于沉积岩中的矿床，与沉积

成岩和后生氧化作用关系密切。与砂岩铀矿相关的

岩性是碎屑岩，主要包括砾岩、砂岩、泥岩，少量煤层

和页岩。砂岩可以进一步按照构成岩石的碎屑颗粒

大小分为粗砂岩、中砂岩、细砂岩和粉砂岩。砂岩由

碎屑颗粒和填隙物两部分组成。碎屑颗粒常由石

英、长石、白云母、方解石、粘土矿物、白云石、鲕绿泥

石、绿泥石等组成；填隙物包括胶结物和碎屑杂基

2种组分，常见的胶结物是硅质和碳酸盐，杂基成分主

要指与碎屑同时沉积的颗粒更细的粘土或粉砂质物。 

1.2　地质分类依据的成像光谱特征 

1.2.1　成像光谱数据获取与处理

研究使用的岩心成像光谱数据由挪威 NEO 公

司产的 HySpex 成像光谱仪获取，该仪器由独立成像

的可见光-近红外高光谱相机和短波红外高光谱相机

组成。其中，可见光-近红外相机 VNIR-1600 探测波

长范围为 400~1000 nm，光谱采样间隔为 3.7 nm，波
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段数为 160，空间分辨率 0.18×0.36 mrad，距离岩心

1 m 扫描时图像像素大小为 0.18 mm×0.36 mm，每米

岩心的数据量最高可达 1 GB 以上；短波红外探测器

SWIR-320m-e 探测波长范围 1000~2500 nm，光谱采

样间隔 6.25 nm，波段数为 256，空间分辨率 0.75×
0.75 mrad，距离岩心 1 m 扫描时图像像素大小为

0.75 mm×0.75 mm，每米岩心的数据量为 0.19 GB。
本文所用数据于 2022年 12月 3日至 12月 10日

在鄂尔多斯盆地西南部岩心库内获取，包括 ZKH3
全孔约 1 200 m 岩心短波红外影像。原始数据在经

过辐射定标、反射率反演、噪声滤除及岩心图像裁剪

后（张川等, 2017）得到反射率光谱图像数据。 

1.2.2　碎屑粒度空间特征

碎屑颗粒指构成岩石基本架构的矿物或岩屑，

颗粒大小是全部碎屑几何形态的统计特征，碎屑颗

粒的粒级决定了岩石的基本名称，从而确定了岩性

的类别。本次采集的 HySpex 短波红外数据的空间

分辨率为 0.75 mm，仅能反映粗砂（0.5~2 mm）及以上

粒度的岩石结构，因此仅从影像纹理的角度无法实

现各类碎屑岩的区分，无法满足砂岩铀矿勘查对于

矿物粒度区分的要求。 

1.2.3　胶结物的光谱特征

碎屑岩中的胶结物主要为硅质（SiO2）和碳酸

盐。硅质（SiO2）在短波红外波段无明显吸收特征，无

法利用短波红外光谱直接识别。碳酸盐类在 2310~
2350 nm 有明显的吸收特征，其中方解石在 2330~
2340 nm 有主吸收谷，白云石在 2310~2320 nm 有主

吸收谷，在 2230 nm处有次级吸现象。 

1.2.4　粘土矿物的吸收特征

陆相碎屑岩中的粘土矿物主要有伊利石、蒙脱

石和伊蒙混层，海相碎屑岩还发育鲕绿泥石、绿泥石

等。这些矿物都有明显的吸收特征，其中伊利石主

要在 2200 nm 和 2345 nm 附近存在吸收特征，蒙脱

石的光谱吸收特征主要出现在 2000 nm 附近，绿泥

石在 2330~2350 nm 之间有主要吸收，在 2250~2260
nm附近有次级吸收（张川, 2020）。

综上所述，碎屑岩胶结物和粘土矿物在短波红

外波段具有较好的特征响应，特征吸收的位置取决

于岩石、矿物的化学成分，吸收特征（吸收谷宽度和

深度）取决于图像像元内这些成分的占比。由于胶

结物和粘土矿物是砂岩中的填隙物，其单位面积（体

积）内的占比与碎屑颗粒的大小、形态和空间排列，

也就是砂岩的结构相关，因此本研究重点采用影像

光谱特征开展岩性识别。 

2　岩性分类模型
 

2.1　卷积神经网络及深度学习岩性分类模型

卷积神经网络 (CNN) 作为深度学习中目前最常

用的一种算法，在高光谱遥感图像分类中广泛应用

（万亚玲等, 2021）。主要由卷积层、池化层及全连接

层组成。卷积层用来对输入信息赋予权重和求取目

标不同方面的特征，是网络的核心部分。池化层用

于特征精炼，加快网络收敛。全连接层通过每个神

经元与前一层的所有神经元全连接，实现对卷积层

或取样层中能反映目标分类特征的局部信息进行整

合。一维卷积神经网络本质上和卷积神经网络相

同，其输入为一维向量，相应的计算公式如下：

xl
j = f

(
M∑

i=1

xl−1
i kl−1

i j +bl−1
j

)
（1）

xl
j xl−1

i

kl−1
i j

bl−1
j

式中，   为第 l 层第 j 个神经元的激活值，   为

第 l-1 层第 i 个神经元的激活值，    为第 l 层第 j 个
神经元与第 l-1 层第 i 个神经元之间的权重，   为 l-
1 层所有神经元对 l 层第 j 个神经元的偏置，f(•) 是激

活函数。利用高光谱包含的大量光谱信息，结合一

维卷积神经网络（1DCNN）可进行矿物识别（田青林

等, 2022）、地物分类（Hu et al., 2015）、药物成分

（Guo et al., 2022）分析、湖泊沉积物粒度回归（Ghanbari
and Antoniades, 2022）等研究，并取得了较好的效果，

体现出基于 1DCNN 的模型在光谱研究中具有较大

的潜力。

本次研究利用一维卷积神经网络（1DCNN）通过

对输入的一维光谱数据进行处理，实现对钻孔岩性

的分类。由于不同矿物的光谱在不同位置会形成吸

收谷，同时吸收谷的宽度、深度受岩石的粒度和矿

物组成影响，因此在模型中引入 Incept ion 结构

（Szegedy et al., 2016），在准确提取吸收特征的同时

提升计算效率。为解决网络退化问题，在模型中引

入了残差网络的短接技术（He et al., 2016）。此外，为

高效分配和利用计算资源，在模型中采用了 CBAM
注意力机制（Woo et al., 2018）。综上，本文设计了如

下岩心成像光谱岩性识别模型，模型包括 7 个一维

卷积层、2 个池化层、1 个一维卷积注意力模块，以

及 3 个全连接层（图 1−a）。模型中 Concat 函数用于
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张量拼接，线性整流函数（Retified Linear Units,
ReLU）用于激活，Flatten 函数用于将多维输入一维

化。针对池化层，本次研究采用了最大池化与平均

池化相结合的方式（图 1−b），整个网络的具体参数如

表 1所示。

模型以像元光谱数据为输入层，首先以 3 个不

同尺寸的卷积核同时提取不同特征，再经历一系列

卷积和池化操作后，获取了抽象特征。随后导入一

维卷积注意力模块，从通道和空间上加入注意力机

制。最后经过 3个全连接层输出分类结果。 

2.2　支持向量机分类模型

支持向量机（support vector machines, SVM）作为

机器学习方法的典型代表（管耀等，2024），较其他机

器学习算法，如最大似然及神经网络分类，具有更高

的分类效果（Ye et al., 2020），因而在遥感岩性分类领

域广泛应用（Yu et al., 2012; Ye et al., 2020; Shirmard
et al., 2022）。其机理是寻找一个满足分类要求的最

优分类超平面，使该超平面在保证分类精度的同时，

能够使超平面两侧的空白区域最大化（丁世飞等，

2011）。SVM的性能取决于核函数，由于基于径向基

函数（radial basis function, RBF）的 SVM 在多光谱和

高光谱影像中优异的性能（Karimzadeh and Tangestani,
2021；管耀等，2024），在本文中选用。此外，模型也

包括惩罚系数 C 及参数 gamma，值分别为 100 和

10。前者用于平衡模型复杂度和误分率之间的关

系。当 C 较小时，支持向量及超平面的模型较简单，

离散群点数量增加，误分率较高；反之，容易发生过

拟合。后者用来度量两点之间的差异（李鹏等, 2022）。
以上 2个参数可通过迭代实验获取。 

3　岩性分类实验
 

3.1　样本集构建

标签样本的构建是深度学习研究的基础，充足

的训练样本有助于网络模型充分学习样本类内特征

和类间差异，从而大大提升模型的效果。地质编录

资料显示，ZKH3 整孔岩心岩性主要包括泥岩、粉砂

质泥岩、粉砂岩、细砂岩、中砂岩、中粗砂岩、粗砂
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图 1    钻孔岩心成像光谱岩性识别 1DCNN模型结构

Fig. 1    1DCNN model structure for core lithology identification using hyperspectral data

a—模型总体结构；b—池化层

 

表 1    一维卷积神经网络参数

Table 1    The parameters of 1DCNN

网络结构 卷积核/窗口大小 步长 卷积核/输出通道数 零填充

Conv1 1 1 32 -
Conv2 3 1 32 1
Conv3 5 1 32 2
pooling 2 1 32 -
Conv4 3 1 16 1
Conv5 3 1 32 1
Conv6 3 1 64 1
Conv7 3 1 32 1
pooling 2 1 32 -
FC1 - - 1000 -
FC2 - - 256 -
FC3 - - 7 -
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岩、砂砾岩、砾岩等。考虑到有些岩性类别受肉眼影

响容易混淆，为此对上述岩性类别进行梳理整合，将

粉砂质泥岩归为泥岩，中粗砂岩归为粗砂岩，砾岩归

为砂砾岩。同时，为去除背景干扰，引入背景类，包

括岩心箱、阴影、岩心牌、干树叶等。最终分类类别

为泥岩、粉砂岩、细砂岩、中砂岩、粗砂岩、砂砾岩

及背景共 7类。

依据上述确定的类别，结合地质编录资料从岩

心高光谱影像上选取样本光谱。大体操作为：①打

开成像光谱数据和岩心照片，利用地质编录资料及

岩心照片，在高光谱图像上找到岩性描述较准确的

位置，圈定感兴趣区；②按感兴趣区的岩性类别输出

对应岩石类型的 CSV 文件。为方便后续处理，将相

同岩石类型的 CSV 文件放入同一文件夹，文件夹名

称对应岩石类别标签；③将同一文件夹下所有

CSV 文件进行合并和处理，并添加类别标签信息，最

终 CSV 文件共 257 列，前 256 列为波段，最后一列

为岩性标签，每一行记录一条样本光谱；④比较待检

测波段与前后 2 个波段的反射率关系，剔除异常样

本。为提高选取样本的准确性，多从每个回次的开始

或结束处挑选岩石类型。这是由于在地质编录中，

每个回次的开始或结束处记录的位置、岩性特征更加

清楚明确，因而样本选取会更容易和准确。此外，为

提高模型的泛化能力，对整个钻孔按深度均匀取样。

依照上述处理流程，本次研究共选取了 7 类岩

性 26877 条样本光谱（表 2；图 2）。其中泥岩、细砂

岩、中砂岩、粗砂岩样本较多，而粉砂岩、砂砾岩及

背景干扰类样本相对较少。为方便后续网络的训练

及验证，按 7∶3将总样本划分为训练集和测试集。 

3.2　模型评价方法

本次研究采用总体分类精度（Overall Accuracy，
OA）、生产者精度（Producer’s Accuracy，PA）、平均

分类精度（Average Accuracy，AA）及 Kappa 系数对

模型性能进行评价。这些指标的值越大，表示模型

的分类精度越高。总体分类精度表示正确分类的样

本数与总体样本数的比值；生产者精度指每个类别

真实参考数据被正确分类的概率，即类别正确分类

样本数与该类总体样本数的比值；平均分类精度是

所有类别生产者精度的平均值；Kappa 系数为测试样

本的分类预测类别与实际类别的一致性检测指标系

数，其值落在 [0,1] 范围内（万亚玲等, 2021; Agrawal
and Govil, 2023）。 

3.3　模型训练与超参数确定

以随机梯度下降（stochastic gradient descent，
SGD）为优化器，并以交叉熵损失表示预测值与真实

值之间的差异，对模型进行训练、优化及改进。

学习率、批量值（batch-size）及轮次 epoch 是影

响模型性能的重要超参数，可通过先设计后实验的

方法确定。为比较不同学习率对模型性能的影响，

以 0.1、0.05、0.01、0.005、0.001、0.0005 共 6 种学习

率进行实验，结果表明，学习率为 0.01 时模型精度相

对最大达 94.8%，损失相对最小为 0.135。为比较批

量值对模型性能的影响，分别以 64、128、256、
512 四种大小进行实验。实验结果表明，当批量值大

小为 64或 128时精度相对最高，误差相对最小（表 3）。
为缩短训练时间，最终将批量值设置为 128。

为评价轮次对模型性能的影响，对模型进行

1000 轮次训练，其中模型的学习率、批量值大小分

别为 0.01 和 128。实验结果显示，随着轮次的增加，

模型的权重不断更新，模型精度在训练集和验证集

上都不断增加。对于验证集，模型的精度在 520 个

轮次训练后几乎不再变化，精度为 95.5%（图 3−a）；
模型的误差呈现先降低后增高的趋势，反映出模型

由最初的欠拟合过渡到最佳拟合后出现过拟合的状

态，其最佳拟合出现在 200 轮次附近（图 3−b）。为此

最终将轮次设置为 200。 

4　结果与讨论

基于实验确定的超参数，即轮次为 200，学习率

为 0.01，批量值为 128，对模型进行训练。经过训练，

模型在验证集中的总体精度 OA 为 94.6%，误差为

0.14。图 4 为模型在验证集上的混淆矩阵热力图，其

横轴表示真实标签的数目统计，纵轴表示预测的类

别数目统计。

从图 4 可发现，泥岩、粉砂岩、细砂岩、中砂岩、

粗砂岩、砂砾岩及背景的生产者精度 PA 分别为

95.07%、72.02%、97.50%、97.37%、96.65%、

97.33%、99.01%，除粉砂岩 PA 低于 95% 外，其余类

别均大于 95%。其中，模型对背景的识别更是达到

了 99%，反映模型能很好地区分背景干扰（图 4）。基

于各类别生产者精度 PA，计算得到相应的平均分类

精度 AA 为 93.65%。Kappa 系数为 0.94，其值大于

0.8，反映样本预测类别与实际类别具有良好的一致

性。总体而言，经过训练的深度学习岩性识别模型
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分类精度高、性能好，能够很好地识别泥岩、粉砂

岩、细砂岩、中砂岩、粗砂岩、砂砾岩及背景。

为了进一步比较模型效果，验证本文建立的深

度学习模型的性能，基于训练集和测试集，对支持向

量机（support vector machines, SVM）进行了实验。经

试验惩罚系数 C 和 gamma 分别为 100 和 10，据此基

于 SVM 开展岩性分类，结果显示其在验证集上的总

体精度 OA 为 93.4%。图 5 为基于 SVM 的识别模

型在验证集上的混淆矩阵热力图，从图 5 可发现，泥

岩、粉砂岩、细砂岩、中砂岩、粗砂岩、砂砾岩及背

景的生产者精度 PA 分别为 95 .48%、77 .01%、

94.55%、96.55%、92.08%、94.98%、98.68%。与深度

学习岩性识别模型类似，粉砂岩生产者精度最低

（图 4）。基于 SVM 方法的平均精度 AA 和 Kappa
 

表 2    各类总样本数

Table 2    The total number of samples of each type

类别 样本数 标签

泥岩 5776 0

粉砂岩 2364 1

细砂岩 4539 2

中砂岩 4884 3

粗砂岩 5188 4

砂砾岩 2122 5

背景 2004 6

 

0.8 a b c

d

g

e f

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

0.6

0.7

0.5

0.4

0.3

0.0

0.1

0.2

0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1
0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0 50 100 150 200 250

反
射
率

波段

图 2    岩性样本与背景的光谱曲线集

Fig. 2    Spectral curves of the six types rock and the background

a—泥岩；b—粉砂岩；c—细砂岩；d—中砂岩；e—粗砂岩；f—砂砾岩；g—背景
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系数分别为 92.78%、0.92。
图 6 反映了各评价指标在 2 种模型上的差异。

从图 6 看出，两类模型针对粉砂岩类的生产者精度

PA 均小于 80%，远低于其他类别。对于深度学习

模型，在所有真实粉砂岩样本中，有 27.56% 的样本

被错分为泥岩（图 4）。而对于 SVM 模型，也有

22.85% 的样本被错分为泥岩（图 5）。其可能的原因

有 2 个，一是由于粉砂岩与泥岩粒度接近，地质编录

时很容易错分，致使以地质编录资料为参考进行样

本选取时，容易将二者混淆，即在粉砂岩参考样本选

取时有部分泥岩光谱混入；二是原始岩心表面受泥

土污染，粉砂岩光谱受到改变。对所有评价指标进

行观察，也可发现除泥岩和粉砂岩类的生产者精度

支持向量模型占优外，其余指标均是深度学习模型

占优（图 6），反映深度学习模型优于支持向量模型。

结果表明，本次研究构建的深度学习岩性识别

模型分类精度较高、性能较好，能够识别泥岩、粉砂

岩、细砂岩、中砂岩、粗砂岩、砂砾岩及背景。

利用上述模型，对 ZKH3 整孔岩心进行岩性识

别，模型对岩心高光谱图像中每个像元均进行了分

类，得到了岩性分类结果。图 7 展示了部分岩心段

数码相机拍摄照片、短波红外影像（R、G、B 分别为

band81、band201、band49）及分类结果。

以 550.0~551.4 m 岩心段为例，地质编录显示均

为细砂岩，而数码相机照片及高光谱影像上肉眼观

察可发现其中存在一小段（宽约 10 cm）岩石的色调

或形状完全不同于上下两侧岩石（图 7−a）。通过光

谱分析对比，该段光谱与两侧岩石光谱差异显著。

尤其是在 1000~1350 nm 区间段，该段光谱曲线先降

低后升高，而两侧岩石光谱曲线不断升高。此外，两

侧岩石光谱除反射高低存在一定差异外，整体表现

出相似的光谱特征，为同类岩性（图 8）。本文的识别

模型除准确将此段岩心分类为细砂岩外，还成功地

从细砂岩中区分出这小段泥岩（图 7−a）。在 1175.5~
1176.8 m 岩心段，地质编录显示主要是砂砾岩和中

砂岩，数字相机照片上目视观察可发现 2 种岩性在

颜色、色调、纹理等方面存在明显差异，深度学习分类

很好地识别了这 2 段岩性，岩性分界线清晰，分类结

果与实际一致性较高（图 7−b）。总体而言，基于成像

光谱的深度学习模型，成功实现了对砂岩铀矿相关

岩性的识别与分类，取得了与地质编录相当的效果。
 

表 3    不同学习率、批量值时模型精度及损失对比

Table 3    Comparison of model accuracy and loss under
different learning rates or batch sizes

编号 超参数 学习率 精度 损失

1

学习率

0.1 65.4% 0.907

2 0.05 89.7% 0.247

3 0.01 94.8% 0.135

4 0.005 94.3% 0.141

5 0.001 92.5% 0.186

6 0.0005 90.0% 0.247

7

批量值

64 94.3% 0.138
8 128 94.3% 0.138

9 256 93.6% 0.148

10 512 92.5% 0.175
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图 3    轮次与模型精度和误差的关系

Fig. 3    The relationship between epochs and model accuracy and loss
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值得注意的是，由于高光谱数据包含丰富的光

谱和空间信息，随着图像处理、机器学习乃至深度学

习技术的进步，基于岩心高光谱数据，通过建立相应

的识别模型，实现岩性、蚀变、构造等地质信息的一

体化识别，进而实现岩心数字化、自动化及智能化编

录将是研究重点。
 

5　结　论

为了适应砂岩铀矿勘查数字化和信息化的要

求，本文针对传统岩心地质编录受编录者主观因素

影响且费时费力的问题，研究利用岩心高光谱影像

和深度学习模型开展岩心分类识别的方法。通过样

本选择、卷积神经网络模型构建、模型训练及应用等

实现了钻孔岩性分类识别。

（1）构建了基于岩心高光谱数据的参考样本库

制作流程，指出在以地质编录资料为参考进行样本

库构建时，样本选取应该优先考虑每个回次的开始

或结束处位置，同时取样位应均匀分布于整孔。
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图 4    1DCNN模型在验证集上的混淆矩阵

Fig. 4    Confusion matrix of the 1DCNN model on the verification set
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图 5    SVM模型在验证集上的混淆矩阵

Fig. 5    Confusion matrix of the SVM model on the verification set
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（2）本文构建的 1DCCN 模型总体精度 OA 可

达 94.6%，较 SVM 模型性能好，对泥岩、粉砂岩、细

砂岩、中砂岩、粗砂岩、砂砾岩及背景的 PA 分别为

95.07%、72.02%、97.50%、97.37%、96.65%、

97.33%、99.01%，Kappa 系数为 0.94，表明基于岩心

成像光谱的深度学习模型能有效地进行岩性分类
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图 6    两类模型评价指标对比

Fig. 6    Comparison of evaluation metrics between two models

OA—总体分类精度；AA—平均分类精度；PA—生产者精度；Kappa—通过总体精度与偶然一致性误差比值计算的标准指标
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图 7    部分岩心段分类效果对比

Fig. 7    Comparison of 1DCNN classification results with geology coding and photos of selected cores

a—550.0 ~ 551.4 m岩心段；b—1175.5 ~ 1176.8 m岩心段
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识别。

（3）以岩心高光谱数据为基础，后续建议加强深

度学习等智能技术的应用，以提高岩心地学信息自

动化及智能化编录的水平。

致谢：感谢核工业北京地质研究院贺锋高级工
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谢审稿专家提出的宝贵意见。
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