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摘要：针对当前砂岩岩相学分析中人工鉴定主观性强、传统图像分析方法多聚焦单一任务且缺乏系统性定量表征能力的问题，提出

一套涵盖流程与技术的薄片图像融合智能分析方案。通过构建包含成分、结构、孔隙 3大特征的砂岩岩相学分析框架，明确从薄片

图像到地质参数的标准化解析路径。融合深度学习与图像处理技术，采用 Mask R-CNN 模型实现碎屑颗粒的精准分割，结合

MobileNet模型完成成分分类，并集成图像处理算法系统提取了成分、结构（包括粒度、分选性、磨圆度和颗粒接触关系）与孔隙（面孔

率和孔隙直径）3大类参数。利用来自多个盆地的砂岩样品进行验证，结果表明：①融合分析结果与人工鉴定在关键参数上高度一

致，并在石英次生加大等复杂情形下展现出更优的客观性与精度；②构建的砂岩分析框架能系统性输出“岩相学数据体”，实现了从

定性描述到定量解析的范式转变。
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Abstract：To overcome the high subjectivity of manual identification in traditional sandstone petrographic analysis and 
the limitations of conventional image analysis methods， which typically focus on isolated tasks and lack systematic 
quantitative characterization capabilities， this study proposes an integrated intelligent analysis scheme for thin-section 
images that covers both workflows and techniques.  A sandstone petrographic analysis framework encompassing three 
major domains （i. e. ， composition， texture， and porosity） was established.  This framework defines a standardized 
analytical pathway from raw thin-section images to geological parameters.  The deep learning and image processing 
technologies were integrated into this scheme.  Specifically， the Mask R-CNN model was employed for the precise 
segmentation of detrital grains， and the MobileNet model was utilized for compositional classification； meanwhile， 
tailored image processing algorithms were integrated to systematically extract three categories of parameters： 
composition， texture （including grain size， sorting， roundness， and grain contacts）， and porosity （areal porosity and 
pore diameter）.  Validation using sandstone samples from multiple basins was performed.  As indicated by the research 
results， （1） the results of the integrated analysis were highly consistent with those of manual identification regarding key 
parameters， while demonstrating superior objectivity and precision in geologically complex scenarios such as quartz 
overgrowths； （2） the constructed sandstone analysis framework systematically generated “petrographic datasets”， 
successfully achieving a paradigm shift from qualitative description to quantitative analysis.
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砂岩储层是全球油气资源重要的储集载体［1-2］，
其岩相学特征作为沉积环境［3］和成岩作用［4-5］的直

接记录，是预测储层分布［6-7］、评价储层质量［8-12］和
提高油气采收率［13-18］的关键地质依据。随着中国油

气勘探向深层、超深层和非常规领域迈进［19-31］，储层

地质条件日趋复杂［32-36］，对岩相分析数据的精确性、

定 量 化 和 分 析 效 率 提 出 了 前 所 未 有 的 高 标 准

要求［37-40］。然而，传统以薄片鉴定为核心的岩相学

分析方法依赖人工目估和定性描述，面临效率低下、

难以量化的固有瓶颈。这不仅制约了大规模样本

的快速处理，更影响了储层评价的科学性与可重

复性。

为解决传统岩相学分析方法的局限，图像处理

和深度学习技术先后被引入该领域。在图像处理方

向，学者们基于砂岩显微图像的显式特征（如灰度、

形态和纹理），开发了一系列分析方法。例如，利用

区域生长与序列特征实现多角度偏振图像的颗粒分

割［41］；结合模糊聚类与 Voronoi 模型提升分割的抗噪

性［42］；通过超像素分割与区域合并策略，有效区分了

边界模糊的相邻颗粒［43］。此外，在孔隙结构量

化［44-46］、矿物颗粒形态参数计算［47］和基于色度空间

的图像分割［48］等方面，图像处理方法也展现出其在

高效、可控计算方面的独特价值。深度学习技术则

通过其强大的层次化特征学习能力，在复杂岩相图

像理解方面取得了显著进展。通过设计不同的网络

架构（如 U-Net 和 Mask R-CNN）并融入注意力机制

等策略［49-53］，显著提升了对矿物颗粒［54-58］和孔隙［59］

目标的识别与分割精度。迁移学习［60］与生成对抗网

络（GAN）［61-65］的应用，在一定程度上缓解了标注数

据稀缺对模型性能的制约。近期，视觉大模型（如

SAM）的探索［66］，更进一步展现了其在跨样本泛化方

面的巨大潜力。

然而，尽管技术不断演进，当前研究仍多聚焦于单

一任务的算法优化，未能将薄片视为一个整体，从而忽

视了岩相学分析的系统性。此外，善于识别复杂模式

的深度学习与长于精确计算的图像处理未能实现优势

互补，制约了分析结果的全面性与准确性。

基于此，本文通过构建砂岩岩相学分析框架，明确

了从图像信息到地质参数的标准化分析路径，以期实

现多源技术的协同与多维特征的融合。该框架推动了

数字岩相学从单一算法优化向系统方法构建的范式转

变，旨在为砂岩储层精细评价提供定量化和标准化的

方法论支持，也为深层-超深层油气勘探提供新的技

术路径。

1　砂岩岩相学分析框架

砂岩是由源区母岩经历风化、剥蚀和搬运作用，在

沉积盆地中发生堆积并最终固结而成的沉积岩［67］。
结构上主要由碎屑颗粒、胶结物和杂基组成［68］。碎屑

颗粒构成砂岩骨架，通常包含石英、长石等矿物碎屑，

岩石碎屑和其他碎屑［69］。胶结物通过化学沉淀作用

将碎屑颗粒粘结在一起，增强砂岩的机械强度。杂基

多为同沉积期的细粒机械搬运物，形成支撑骨架的基

质［67］。砂岩中 50%以上的组分为碎屑颗粒［70］，因此，

对骨架颗粒开展定性和定量分析，是理解岩石成因与

演化的关键要素。

结合油气勘探领域的关注重点，本文构建了基于

图像的砂岩岩相学分析框架，主要包含成分特征、结构

特征和孔隙特征 3部分（图 1）。成分特征聚焦于对骨

架颗粒的识别和分类，旨在深入理解砂岩的物质组成

及其来源［67］。结构特征是在提取颗粒显微几何学参

数的基础上，表征砂岩的粒度、分选性、磨圆度和颗粒

接触方式等关键信息。这些结构特征可反映沉积过程

中的水动力条件变化［71］，进而为理解沉积环境和评估

储层质量提供重要依据［67］。孔隙特征是指对孔隙直

径和面孔率参数进行计算，可直接用于表征储集

空间。

对砂岩图像信息的理解和特征数据的挖掘，需要

融合深度学习技术和图像处理方法。深度学习用于成

分特征中碎屑颗粒的分割和分类，即先将图像中碎屑

颗粒对应的子区域分割开来，再对子区域进行类别划

分。图像处理用于成分特征、结构特征和孔隙特征的

计算。
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2　深度学习模型构建与训练

2. 1　数据标注与预处理

高质量的砂岩显微图像数据集，是岩相学智能分

析的基石［72］。与其他岩石类型相比，砂岩具有相对统

一的砂状结构［67］。但物源、沉积环境和成岩作用的差

别，使得不同盆地和层位的砂岩在视觉上仍存在显著

差异。为了确保模型对多样化地质条件的适配性，本

研究收集的数据来源广泛，包括鄂尔多斯盆地杭锦旗

地区、临兴地区，塔里木盆地塔西地区，和渤海湾盆地

砂岩分类数据集砂岩分割数据集

石英

长石

岩屑

∑
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n

石英占比 = X%
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∑
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=

图1 基于图像的砂岩岩相学分析框架

Fig. 1 Image-based sandstone petrographic analysis framework
（a图中求和符号∑表示各类矿物颗粒的面积进行求和统计；a图中公式A

石英总
= ∑i = 0

n A
石英，i，式中：A

石英总
为所有石英颗粒的面积之和，A

石英，i为第 i个

石英颗粒的面积，n为石英颗粒总数；b图中颗粒D值表示颗粒最小外接矩形长轴的等效粒径，ϕi为薄片粒径值，ϕ为校正后的筛析粒径，R为颗粒磨

圆度；b图中 IoU英文全称为 Intersection over Union，交并比，是一种计算不同图像相互重叠比例的算法。）
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渤中凹陷等地（图 2a）。其中，约半数数据来自中国石

化石油勘探开发研究院无锡石油地质研究所实验研究

中心测试和研究项目，另一半数据来自中国科学数据

岩石显微图像专题［73-79］。筛选图像数据时，需覆盖不

同的砂岩组分特征（石英、长石和岩屑等）和结构特征

（磨圆度、分选性和压实程度等），并兼顾光源（黄、白光

源）、拍摄参数等条件。考虑到信息互补性以及专业鉴

定人员的经验，对于同一个视域，应该同时具备单偏光

和正交偏光图像各一张。

针对不同的分割和分类任务，将图像标注并制作

成两类数据集：砂岩显微图像分割数据集和砂岩显微

图像分类数据集。砂岩显微图像分割数据集的目的是

定位碎屑颗粒在图像中的具体位置，因此标注规则是

一次性标注出该图像中的所有颗粒。针对每一个具体

颗粒，使用多边形尽可能准确地勾勒出颗粒的轮廓，并

使每一个颗粒轮廓形成闭合（图 2b）。砂岩显微图像

分类数据集的目的是识别颗粒类型，故需先设计出完

整的砂岩组分分级和分类标注规则，再由鉴定专家在

图像中标注出组分轮廓，对照标注规则添加类别标签，

并提取为单个子图像。本研究对分类任务进行简化，

将骨架颗粒类型划分为石英、长石和岩屑 3 个类别。

图像标注采用 Anylabeling工具，其源代码符合 BSD开

源协议，并通过预标注与人工修正相结合的方法

完成。

为弥补数据量不足和类别不均衡的问题，需进行

数据增强处理。由于砂岩显微图像中的形状和纹理等

特征是判断其性质的重要标准，本文采用旋转、映射等

变换操作来扩充数据集，尽可能减少对有效特征的影

响。为了提升模型训练效率，还需对分割数据集进行

裁剪，使每张图像中的颗粒数量控制在100个以内。

经过预处理之后，标注的砂岩显微图像分割数据

集为 8 080张，砂岩显微图像分类数据集为 79 120张。

对分割数据集和分类数据集，均将其中的 85%划分为

训练集，剩下的15%划分为测试集。

2. 2　分割模型设计与实现

精确分割岩石组分是实现后续智能识别与定量统

计的首要前提。然而，砂岩薄片图像受成岩作用（如压

实和溶蚀作用）和沉积组构（如分选和粒度）等因素影

响，呈现出高度复杂的视觉特征，对分割算法的鲁棒性

提出了较大挑战。为此，本研究对比了 U-Net，Mask 
R-CNN 和 Transformer 等主流模型在自建数据集上的

性能。综合评估分割精度［以交并比（IoU）为指标］与

推理效率，最终选用Mask R-CNN作为核心分割模型。

Mask R-CNN 模型主要由骨干网络（ResNet）、特

征金字塔结构（FPN）和区域建议网络（RPN）3 部分组

成［80］。其核心流程如下：①输入的薄片图像经过

ResNet 与 FPN 提取特征，获取蕴含不同尺度的特征

图，以适配砂岩颗粒的粒度差异；②图像进入RPN，生

成候选的颗粒区域，并采用RoI算法［81］对齐特征，保证

准噶尔盆地
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鄂
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多
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盆
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松
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图2 砂岩显微图像数据集来源及数据标注示意图

Fig. 2 Dataset sources and annotation schematic diagram for sandstone microscopic images
a. 数据来源示意图；b. 分割数据集示例，示例来自鄂尔多斯盆地杭锦旗地区锦96井，下石盒子组盒3段，埋深3 084. 2m，普通薄片，单偏光

（b图中绿色圈线表示采用Anylabeling工具对颗粒轮廓进行标注。）
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颗粒边界的几何精度；③模型并行执行分类回归与掩

膜预测，分别完成像素点类别的判别与像素级轮廓的

生成，从而输出最终的颗粒二值掩膜，将砂岩颗粒完整

地提取出来（图3a）。

考虑到砂岩图像分割数据集的规模，采用 ResNet 
101骨干网络来提升模型效率［82］。骨干网络的参数通

过迁移在 ImageNet 上预训练的网络参数得到［83］。针

对砂岩显微图像大小不一、形状不规则和密集分布等

空间特征，通过修改损失函数、引入注意力机制和空洞

卷积 3种方式对模型进行了改进。将砂岩显微图像分

割损失由 Lmask 替换成 Llc - dice，并通过 Log - Cosh函数平

滑 Dice Loss 损失以解决训练不稳定和难以收敛等问

题，从而进一步精细化模拟颗粒分割边界。在骨干网

络 ResNet 中引入 SENet注意力机制［84］，通过特征通道

对全局信息进行建模。同时，结合坐标注意力机制和

空间注意力机制提出一种 CA+SP-ResNet 骨干网

络［85-86］。该网络通过坐标注意力机制对空间坐标信息

进行精确定位，通过空间注意力机制有效提取出颗粒

的空间相对信息，同时对颗粒的边界坐标和模型感兴

趣区域的生成进行优化。注意力机制的基本思想是模

拟人眼对砂岩颗粒的提取过程。多种注意力机制的加

入，能够让模型学会忽略图像中的无关信息，针对性提

高对于砂岩颗粒的“注意力”。在主网络的卷积特征提

取阶段，对每个金字塔的最后一层添加不同扩张率的

空洞卷积进行采样。添加空洞卷积操作，兼顾分辨率

和感受野，使模型在学习到多尺度信息的同时，也能够

精确定位致密砂岩颗粒目标。

2. 3　分类模型设计与实现

在完成颗粒分割后，赋予砂岩组分赋予准确的类

别属性，是构成完整岩相学分析流程的核心步骤。本

研究对比评估了 ResNet，DenseNet，InceptionNet 和

ResNet

区域建议网络

感兴趣区域对齐

卷积层 卷积层 卷积层

全连接层

输入 特征图

分类

掩膜

输出

回归

额外深度卷积 倒置瓶颈结构 前馈神经网络
带双可选深度可分离
卷积通用交互式模块

可替换的融合式
交互模块

a

b

深度可分离卷积 深度卷积 逐点卷积 二维卷积

ConvNeXt

图3 改进的砂岩图像分割与分类深度学习模型结构示意图

Fig. 3 Architecture schematic diagram of the improved deep learning model for sandstone image segmentation and classification
a. 分割模型Mask R-CNN；b. 分类模型 MobileNet

（b图中ConvNeXt是一种基于ResNet架构并融入Swin Transformer设计理念的纯卷积神经网络。）
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MobileNet 等多种卷积神经网络在砂岩组分图像分类

任务中的性能（图 4b）。在统一实验设置下，ResNet模
型准确率最高，达 98. 2%。MobileNet 模型准确率为

95. 0%，虽略低于 ResNet，但仍保持了较高的识别水

平。为比较模型规模与计算开销角度，本文统计了不

同模型的参数量、浮点运算量（FLOPs）、显存占用和平

均推理耗时（表 1）。结果表明，MobileNet 的参数量为

5. 3 M，FLOPs为 0. 62 G，显著低于ResNet的 25. 6 M和

4. 12 G。在相同硬件环境下，其显存占用由 4. 8 GB 降
至 2. 1 GB，单张颗粒图像平均推理耗时由 7. 4 ms缩短

至 2. 6 ms。这说明 MobileNet 在保持较高分类准确率

的同时，具有更低的模型复杂度和更优的推理效率。

考虑到实际应用中单张薄片图像通常包含大量待分类

颗粒，分类模型不仅需要具备较强的判别能力，还需满

足批量处理条件下的效率要求。因此，综合权衡识别

精 度 、资 源 消 耗 和 推 理 速 度 后 ，本 文 最 终 选 用

MobileNet作为砂岩组分分类模型。

MobileNet 模型采用先深度卷积后逐点卷积的倒

置残差结构作为基础模块［87］（图 3b）。本研究对该结

构进一步优化，通过引入通用倒置颈（UIB）搜索块，融

合倒置瓶颈（IB）、ConvNeXt、前馈网络和额外深度卷积

等多种变体，增强了模型在空间与通道特征间灵活权

衡的能力，有效扩大感受野并提升计算效率。同步集

成专为移动端优化的Mobile MQA注意力机制，在保证

精度的同时显著加速推理过程。同时采用优化后的神

经架构搜索（NAS）策略，进一步提升了模型结构自动

搜索的效率［88］。上述改进共同保障了分类模型在复

杂薄片图像识别中的高效性与适应性。

为缓解MobileNet V4参数精简可能导致的准确率

下降问题，采用了对比学习技术。首先构建MobileNet 
V4模型作为特征提取器，使用增强后的分类数据集进

行预训练。随后构建基于权重共享双分支的对比学习

框架，通过处理成对输入图像，结合分类损失与对比损

失共同优化模型。其中，分类损失采用交叉熵函数负

责矿物类别判别，对比损失则基于特征向量间的余弦

相似度，驱使同类样本特征聚合、异类样本特征分离。

训练过程中采用多任务损失联合优化，并辅以适当的

学习率衰减与早停策略抑制过拟合。经过对比学习优

化后，MobileNet 模型在测试集上的准确率达到 95%，

在保持轻量级优势的同时有效提升了分类鲁棒性
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0.75

0.85

0.90

0.95

1.00

准
确
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Mask R-CNN
Transformer

U-Net

AFFormer

ResNet(测试集准确率)
DenseNet(测试集准确率)
IncepetioNet(测试集准确率)

MobileNet v4(测试集准确率)

a b

图4 各深度学习模型性能随训练轮次变化曲线

Fig. 4 Performance curves of deep learning models over training epochs
a. 图像分割mAP评估；b. 图像分类准确率

（mAP英文全称为mean Average Precision，全类平均正确率，是机器学习目标检测领域衡量算法性能的核心指标。）

表1　不同分类模型用于砂岩组分分类的精度与计算效率对比

Table 1　Comparison of accuracy and computational efficiency among different models for sandstone 
component classification

模型

ResNet
MobileNet

准确率/%
98. 2
95. 0

参数量/M
25. 6

5. 3

FLOPs/G
4. 12
0. 62

显存占用/GB
4. 8
2. 1

平均推理耗时/ms-¹
74
26

注：FLOPs.  浮点运算量。
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（图 4b）。图中展示了训练过程中损失函数与准确率

的变化曲线，表明模型经过多轮迭代后趋于收敛，未出

现明显过拟合。

通过上述流程，得到了砂岩薄片图像中每一个碎

屑颗粒的精确掩膜及其类别标签。这些高精度的分割

与分类结果，为下一阶段基于数字图像处理的成分、结

构与孔隙特征定量计算，提供了不可或缺的基础数据。

3　图像处理算法与特征提取

3. 1　砂岩成分特征

基于Mask R-CNN模型分割出的颗粒掩码与外轮

廓点，采用 openCV中的 cv2. contourArea函数即可计算

每个颗粒的面积。该函数基于格林公式［89］，通过轮廓

积分计算面积。相较于简单的像素统计，它能更精确

地拟合不规则碎屑颗粒的真实几何形状。

进而，结合MobileNet模型对所有子区域的分类结

果，统计各类组分的累计面积，并计算出其相对于颗粒

总面积的百分比，完成砂岩成分的定量分析。

3. 2　砂岩结构特征

3. 2. 1　显微几何学参数

对每个碎屑颗粒的粒径、周长和面积等显微几何

学参数进行计算，是获取砂岩结构特征的基础。

为准确表征不规则碎屑颗粒的粒度，本研究采用

其最小外接矩形的长轴作为等效粒径（D）。此方法不

仅能有效反映颗粒在搬运过程中的最大水动力载

荷［90］，且与等效面积圆直径相比，该参数更接近于照

片法获得的视直径［91］。因此，在二维图像下能更准确

地 逼 近 颗 粒 的 真 实 尺 寸 。 计 算 基 于 OpenCV 的

minAreaRect函数实现，并通过比例尺标定将结果转换

为mm单位，确保了数据的真实性与可比性。

由于自然界中砂岩的粒度呈对数正态分布［92］，故
需要按照通用标准［93］将每个碎屑颗粒D值转换为薄片

粒径值（ϕi）。考虑到薄片的“切面效应”，测量获得的

ϕi值无法反映三维空间颗粒的真实粒度［94］。因此，还

需要根据Friedman提出的公式对其进行筛析校正［91］：
ϕi = -Log2 D                      （1）
ϕ = 0. 381 5 + 0. 902 7ϕi （2）

式中：D为颗粒最小外接矩形长轴的等效粒径，mm；ϕ
为校正后的筛析粒径，mm；ϕi为薄片粒径值，mm。

单个颗粒的周长通过 OpenCV 中的 cv2. arcLength

函数计算，颗粒面积则依据3. 1节所述方法获取。

3. 2. 2　粒度、分选性与磨圆度

在获取单个颗粒的显微几何学参数之后，本阶段

在集合层面进行数理统计，以获得砂岩的粒度、分选性

和磨圆度。

1） 粒度分析

砂岩的粒度分布是记录沉积水动力条件最直接的

指纹信息。粒度分析的基础，是将所有碎屑颗粒的数

据进行分区间统计，获得每个粒径区间内碎屑颗粒的

含量百分比，以及各粒径区间内碎屑颗粒的累积含量

百分比。

传统的薄片粒度分析方法主要有点计法、线计法

和面积法［95］，其中面积法最为准确［96］。本研究通过对

薄片图像的分割和计算，能够快速、准确地获得颗粒面

积。相比于点计法和线计法通过颗粒数乘以粒径平均

值的计算方式，本方法在准确率和效率方面更具优势。

考虑到应用推广性，分析流程严格遵循碎屑岩粒

度分析行业标准［93］进行。首先进行粒级标准的对数

变换［（ϕ）粒级］划分，并设置将 ϕ 值大于 5 的颗粒剔

除，通过粒径差异来完成杂基校正［97］。随后，计算各

粒级的面积百分数及累积面积百分比，计算公式为：

Ptwi = ∑i = 1
n Xtwi （3）

式中：Xtwi 为第 i粒级颗粒的面积百分数，%；Ptwi 为大于

第 i粒级颗粒的累计面积百分数，%。

在此基础上，绘制累积频率曲线，并采用 Folk and 
Ward 公式［98］计算平均粒径、标准偏差、偏度和峰度等

粒度参数，以系统表征沉积环境。

2） 分选性

分选性是表征砂岩结构成熟度与判别沉积环境的

关键参数。传统薄片鉴定采用目估碎屑含量的累积占

比进行半定量评价［70］，存在较强主观性。为实现分选

性的客观量化，本研究采用基于粒度百分位数比值［99］

的分选系数进行表征：

SO = P25
P75

       （4）
式中：SO 为采用粒度百分位数比值的分选系数，无量

纲；P25与 P75分别为累积频率曲线上 25%与 75%处所

对应的粒径值，mm。

分选系数通过刻画颗粒主体粒级的集中程度来度

量粒度的离散状况，避免了依赖面积计算可能带来的

偏差。其值越接近于 1，表明分选性越好。通过将计

算所得值与标准分级阈值进行比对，即可对砂岩样品

的分选性作出定量评价。
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3） 磨圆度

磨圆度是表征碎屑颗粒经搬运磨蚀程度的关键结

构参数。为克服传统目估法定性描述的局限性［70］，本
研究采用图像法定量计算单个碎屑颗粒的磨圆指数，

并基于面积加权的众数区间法统计样品的整体磨圆特

征，以更符合沉积动力学原理。

基于数字图像处理的矿物颗粒磨圆度计算多围绕

对颗粒棱角的识别进行［99-100］，或者配合使用阈值分割

法［101］。本研究基于 Mask R-CNN 已经提取到高精度

颗粒轮廓，因此采用Cox的经典 IPP公式［102］，通过计算

颗粒偏离正圆的程度来定义其磨圆指数：

R = 4πA
p2 （5）

式中：p 为颗粒周长，cm；A 为颗粒面积，cm2；R 为磨圆

度，无量纲，值域为 0～1，越趋近于 1表示颗粒越接近

正圆。

在确定样品整体磨圆度时，传统的颗粒计数法［103］

赋予每个颗粒相同的权重。但是，考虑到沉积搬运过

程中不同粒级对颗粒磨圆度的显著影响［68］，本研究通

过面积来评估砂岩的整体磨圆特征。将颗粒按磨圆指

数划分等级区间，统计各区间内的颗粒累计面积占比，

并以此确定主导的磨圆等级。该方法依据不同粒级颗

粒的体积贡献进行评价，能够更准确地反映沉积动力

学过程对磨圆度的控制作用。

3. 2. 3　颗粒接触关系

颗粒接触关系是埋藏成岩过程中压实-压溶作用

强度的反映，在薄片观察中主要依赖专家经验定性划

分［70］。受离散元方法（DEM）中将颗粒接触抽象为几

何关系的启发［104-105］，本研究在精确分割颗粒的基础

上，提出一种基于二维几何特征的判定方法。

① 筛选相邻颗粒对。基于颗粒外轮廓，计算两颗

粒轮廓之间的最小欧氏距离。若该距离小于整张图像

中最小的颗粒短径，则判定两颗粒在空间上相邻。

② 判别是否发生接触。对于相邻颗粒对，计算其

最小外接矩形的交并比（IoU）。考虑到图像分割误差

及颗粒边缘的复杂性，本研究通过典型样品的预实验

确定一个极小正数作为阈值。当 IoU 大于该阈值时，

判定为存在接触。该阈值在本研究涉及的样品范围

内，自动判定结果与人工判定的总体吻合度良好。

③ 区分点接触与线接触。对于判定为接触的颗

粒对，提取其公共边界长度，并计算两颗粒的等效圆半

径。通过比较公共边界长度与两颗粒等效圆半径之和

的相对大小，若公共边界长度相对于半径之和很小，判

为点接触；否则判为线接触。该判据的阈值基于预实

验中自动判定与人工判定的最佳吻合度确定。

在具体实现上，相交区域面积通过 OpenCV 中的

cv2. rotatedRectangleIntersection 函数获取。考虑到碎

屑颗粒形状的复杂性（从棱角至极圆），本方法在 IoU
计算中采用最小外接矩形以包含方向信息，而在接触

强度计算中则视情况采用最小外接圆来近似，以适应

不同形态的颗粒。

需要指出的是，由于不同成岩背景下颗粒接触形

态可能存在差异，上述阈值参数有待进一步优化，这将

是后续研究的重要方向。

3. 3　砂岩孔隙特征

孔隙系统是控制砂岩储集性能的关键因素。为实

现快速、稳健的定量评价，本研究采用数字图像处理技

术对面孔率与孔隙直径进行精确提取。

具体流程遵循岩石孔隙测定行业标准［106］。①基于

铸体薄片中环氧树脂呈现的蓝色特征，将图像转换至

HSV色彩空间进行颜色分割，精准提取孔隙区域；②通

过形态学开运算等后处理操作消除噪声，获得纯净的孔

隙二值图像；③基于OpenCV中的 cv2. contourArea函数

计算每个孔隙的实际面积。其等效直径计算公式为：

Dp = 2 Ap

π （6）
式中：Dp为孔隙直径，um；Ap为孔隙面积，um2。

最终，统计视域内所有孔隙的总面积与图像总面

积之比，即得面孔率。

4　基于融合分析的砂岩岩相学分析
应用

4. 1　方案概述

为验证深度学习与图像处理方法融合的有效性，

本文选取了一批在成岩作用、组分特征和分选性上具

有显著差异的砂岩样品进行全流程测试。为清晰展示

完整的砂岩岩相学分析框架与方法细节，文中以其中

6个代表性样品的分析结果为例进行系统阐述（表 2）。

这 6个砂岩样品来自不同盆地与地层，制样形式多样，

能够有效评估本方法在不同地质条件下的适用性。

遵循行业标准鉴定流程，由专业鉴定人员通过显

微镜预览后，分别选取了最具代表性的视域进行图像

采集，显微镜型号为 ZEISS Axioplan2。鉴于深度学习

模型对输入图像特征的要求，每个岩石样品均采集了
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多个视域。最终分析结果为所有视域数据的统计汇

总，确保其统计学意义及结果的可靠性。

4. 2　融合分析结果与泛化性验证

图5展示了4个砂岩样品代表性视域的深度学习分

析结果。其中，a—f为单偏光图像，a′—f′为对应的智能

识别结果。尽管各样品在岩相学特征上存在显著差异，

分析结果均显示出高精度的颗粒分割与分类效果。

S1样品中石英次生加大边的边界被准确识别，S2
样品中碎屑颗粒与绿泥石膜的边缘亦被清晰分割。这

表明模型在面对不同成岩作用类型时具有良好的泛化

能力。相较于分选较好的 S1，S2，S3 和 S5 样品，S4 和

S6 样品分选性较差，结构更为复杂，但绝大多数颗粒

仍被正确分割。其中，S3和 S5样品为典型致密砂岩，

孔隙不发育。S3样品刚性颗粒压实紧密，S5样品的压

实作用相对弱一些，两个样品中仅极少量假杂基未被

有效识别。S4 样品中经染色呈红色的方解石胶结物

作为背景，未对前景骨架颗粒的分割造成干扰。上述

结果反映出分割模型具有较强稳健性，其性能得益于

训练数据集中对样本多样性特征的充分考虑。

分类模型对碎屑颗粒进行了类别判定，图中绿色、

黄色和红色分别代表石英、长石和岩屑。统计分析表

明，所有识别颗粒的平均分类置信度为 92. 5%，且 85%
的颗粒其最优类别置信度高于 90%，这反映出模型分

类决策总体可靠。从具体类别来看，模型对不同盆地

的碎屑组分均展现出良好适应性。石英的识别最为稳

定（平均置信度达 96. 8%）。对于特征易混淆的长石和

岩屑，模型亦能有效区分（平均置信度分别为89. 5%和

87. 2%）。值得指出的是，S4样品富集中性-中酸性喷出

岩岩屑，且多伴有泥化或溶蚀现象。模型对该类特征

较模糊的岩屑颗粒给出的分类置信度（介于 80%～

85%）相对较低，这与镜下鉴定的实际挑战相符，体现

出模型对复杂地质现象的感知能力。

以鄂尔多斯盆地 S2样品为例，系统展示从图像到

信息的完整分析流程，并解析其岩相学特征定量提取

结果（图 6）。分析表明，该样品骨架颗粒以岩屑（含量

为 52. 04%）为主，长石（含量为 26. 00%）与石英（含量

为 21. 96%）次之。结构特征方面，颗粒以细砂（占比

53. 90%）和中砂（占比 41. 50%）为主，分选性好（分选

系数为 1. 51）。磨圆度以次棱为主，对应区间颗粒面

积占比达 87. 76%。颗粒接触方式以点接触（占比

54. 08%）和线接触（占比 32. 32%）为主，综合表征为

线-点接触。孔隙特征显示面孔率为 9. 62%。图 6 依

次展示了从图像分割与分类到成分、结构（粒度、分选

性、磨圆度和颗粒接触关系）和孔隙特征的完整输出，

验证了融合深度学习与图像处理方法表征砂岩岩相学

分析框架的可行性与有效性。

为进一步评价本文方法在实际应用中的性能，选

取典型样品 S1和 S2，将本文融合分析方法与两类代表

性传统图像处理方法进行了对比，包括区域生长方法

（方法A）和基于 SLIC 的超像素分割方法（方法B）。结

果表明，本文方法在分割质量上具有明显优势（表 3）。

对于 S1样品，本文方法的平均 IoU和平均 Dice分别达

到 0. 813 5 和 0. 840 5，明显高于方法 A 的 0. 439 6 和

0. 587 7，以及方法B的 0. 299 5 和 0. 420 7。对于 S2样

品，本文方法的平均 IoU和平均Dice分别为 0. 625 8和

0. 677 6，同样明显优于方法 A 的 0. 398 0 和 0. 543 9，
以及方法B的 0. 097 8和 0. 155 6。尽管区域生长方法

在颗粒检出率指标上略高于本文方法，但其分割边界

精度较低，容易出现颗粒粘连和轮廓偏差，导致整体分

割质量下降。相比之下，本文方法在复杂边界和密集

颗粒场景下表现出更高的稳健性和准确性。

在处理效率方面，本文方法在S1和S2样品上的总

推理耗时分别为5. 10 s和4. 41 s，略高于方法A（4. 29 s
和3. 97 s）和方法B（3. 86 s和3. 85 s）。因此，本文方法

虽然在当前实现条件下单张图像总耗时略高，但时间

代价有限，且换来了显著提升的分割精度和参数可靠

性，综合应用优势更为突出。

4. 3　融合分析与人工鉴定结果对比

本文将 6个砂岩样品的融合分析结果与经验丰富

的鉴定专家出具的人工鉴定报告进行了系统对比

表2　用于岩相学分析的砂岩样品来源及特征

Table 2　Sources and characteristics of sandstone samples used for petrographic analysis

样品编号

S1
S2
S3
S4
S5
S6

来源盆地

鄂尔多斯盆地北部

鄂尔多斯盆地东南部

右江盆地

松辽盆地

鄂尔多斯盆地北部

鄂尔多斯盆地西部

界/统
上古生界

上三叠统

中三叠统

上新统

中二叠统

中侏罗统

组

石盒子组

延长组

法郎组

泰康组

石盒子组

延安组

制样形式

铸体薄片

铸体薄片

普通薄片

铸体薄片（染色）

普通薄片

铸体薄片

岩相学特征

石英次生加大发育，致密

绿泥石膜发育，孔隙较发育

致密，分选较差，孔隙不发育

岩屑含量较高，分选较差，方解石胶结，发育少量孔隙

致密，压实较强

分选差，孔隙发育
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（表 4）。结果显示，二者在关键参数上高度一致，但仍

存在少量不同之处。

S1样品的主要粒径区间与定名差异，源于图像分

割能精确剥离石英次生加大边，量化计算出石英含量

1 mm

500 µm

1 mm

200 µm 500 µm

1 mm

a b c

a′ b′ c′

d e f

d′ e′ f′

500 µm 200 µm 500 µm

1 mm1 mm 1 mm

图5 不同盆地6个砂岩样品代表性视域的深度学习分析结果

Fig. 5 Deep learning analysis results of representative fields of view （FOVs） for six sandstone samples from different basins
a.  S1样品，锦 64井，埋深 3 155. 54 m，石盒子组，鄂尔多斯盆地北部，铸体薄片，单偏光；b.  S2样品，任 203井，埋深 612. 63 m，延长组，鄂尔多斯盆地

东南部，铸体薄片，单偏光；c.  S3样品，丘北落那村剖面，法郎组，右江盆地，普通薄片，单偏光；d.  S4样品，J2井，埋深 2 873. 45 m，泰康组，松辽盆地，

铸体薄片（染色），单偏光；e.  S5 样品，锦 105 井，埋深 2 163. 70 m，石盒子组，鄂尔多斯盆地北部，普通薄片，单偏光；f.  S6 样品，ND12 井，埋深

2 387. 86 m，延安组，鄂尔多斯盆地西部，铸体薄片，单偏光；a'—f'.  分别为 a—f图对应的正交图像，其中不同颜色圈线代表不同颗粒类别，绿色圈线

为石英，黄色圈线为长石，红色圈线为岩屑
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（72. 4%）未达石英砂岩标准（>75%）［70］。同时，相对于

0. 25 ~ 0. 50 mm 粒径范围（占比 52. 9%），0. 125～
0. 250 mm 粒径范围占比更为显著（占比 45. 4%）。因

此将定名修正为更准确的“细-中粒岩屑长石砂岩”。

S5样品的粒径范围处于粗砂与砾的分界线，属于人工

估算易产生混淆的区间。图像方法精确计算出粒径介

于 0. 5～2. 0 mm的颗粒（粗砂）占比为 69. 03%，粒径大

于 2. 0 mm 的颗粒（砾）占比为 39. 44%，故将人工估算

的“粗砂质巨粒”修正为“砾质粗粒”。S6样品中，两种

方法均识别为岩屑砂岩大类。但融合方法计算出长

石/岩屑比约 1∶5，低于参与定名的标准（1∶3），故将定

名细化为“岩屑砂岩”。以上结果说明，融合分析方法

能有效克服人眼在复杂成岩现象下的主观判断局限，

提供更为精确的成分与结构基础数据。

S2样品磨圆度与 S1和 S6样品颗粒接触关系的细

微差别，则反映了基于统一阈值的算法与人工定性判

断的天然差异。在这两种参数的判定上，融合分析基

于量化算法（如磨圆度指数和颗粒接触关系），设定了

统一的阈值标准。现行阈值体系在多数情况下有效

（如 S3和 S4样品），但在处理形态复杂的边缘案例时，

类型 含量

1

2

.. . . . .

长石

石英

XX

X1

X2

3 岩屑 X3

0.062 5 ~ 0.125 0 mm
0.031 25 ~ 0.062 50 mm

0.125 ~ 0.250 mm
Y4

Y5

粒径区间 含量

0.25 ~ 0.50 mm
0.5 ~ 2.0 mm Y1

Y2

Y3

分选系数So=0.91

类型 磨圆指数

1
2

......
长石

石英

XX

R1

R2

Rx

棱角 次棱 次圆 圆 极圆
类型序号

序号

序号

粒径

1
2

......
长石

石英

XX

D1

D2

Dx

点接触C1% 线接触C2%

粒度

分选性

磨圆度

颗粒接触关系
显微几何学参数

石英

长石

岩屑

结构特征

获得面孔率

孔隙特征

成分特征

  好   中   差

图6 鄂尔多斯盆地东南部上三叠统延长组S2样品岩相学特征定量提取结果图

Fig. 6 Quantitative extraction results of petrographic characteristics of Sample S2 from the Upper Triassic Yanchang Formation in the 
southeastern Ordos Basin

（该图完整展示了本方法从图像输入到成分、结构和孔隙3类参数输出的分析流程；X1，X2和X3分别为石英、长石和岩屑的含量占比，%；Y1，Y2，Y3，Y4
和Y5分别表示粒径范围0. 5～2. 0 mm，0. 25～0. 50 mm，0. 125～0. 250 mm，0. 062 5～0. 125 0 mm，0. 031 25～0. 062 50 mm内碎屑颗粒的累积含量百

分比，%；D1，D2和Dx分别为石英、长石和某种矿物的粒径，mm；R1，R2和Rx分别为石英、长石和某种矿物的磨圆指数，无量纲；C1和C2为颗粒呈现点接

触或线接触的概率，%。）
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仍有优化空间。S4—S6样品的分选性差异体现了定性

描述与定量计算的根本区别。人工鉴定依据“主要粒

级含量占比50%～75%，分选性为中”的经验法则，而融

合分析基于计算所得的分选系数 (So)（S4-S6样品依次

为2. 16，1. 68和1. 85，属于“好”的范畴）进行客观判定，

提供了不依赖于个人经验的、可重复的标准化结果。

4. 4　讨论

本研究构建的深度学习与图像处理融合方案，在

跨盆地的砂岩样品中均展现出高度的有效性与稳健

性。其优势在于客观量化的内核价值：以定量计算替

代经验估算，推动岩相学分析从定性描述的模糊地带

迈入定量计算的精确范畴。这极大地提升了分析结果

的可对比性、可重复性与科学性，预示着人工智能驱动

下的岩相学分析范式正在从经验依赖向数据驱动发生

系统性转变。

深度学习与图像处理的深度融合，是实现上述范式

转变的技术基石。二者并非简单并列，而是构成一个有

机整体以模拟岩石学专家的认知过程：深度学习模拟专

家通过长期训练形成的视觉感知和模式识别能力，负责

碎屑颗粒的分割与分类；图像处理则延伸了专家的测量

和数据记录行为，实现对形态、空间与几何参数的精准

量化。这种“语义理解”与“几何测量”的能力互补，构成

了从定性识别到定量表征的融合智能分析系统，显著提

升了对砂岩岩相学信息挖掘的深度与能力。

相较于追求单一模型的极致性能，本研究构建的

砂岩岩相学分析框架，其核心贡献在于提供了一套系

统性的解决方案。将传统分散描述的成分、结构和孔

隙三大要素，整合在一个统一、可量化且标准化的计算

流程中。以图 6对 S2样品的完整解析为例，研究者可

以同步获得包含每个颗粒特征数据且相互关联的“岩

相学数据体”。这不仅使得数据的可追溯性和可对比

性发生了质变，更为解答更复杂的地质问题，挖掘更深

度的地质信息提供了全新的数据基础。例如，高精度

的粒度分布与磨圆度数据使得精细判别沉积亚相成为

可能，完整的颗粒接触关系数据体可用于定量重建成

表3　不同分割方法对典型样品的分割指标对比

Table 3　Comparison of segmentation metrics for typical samples among different methods

样品编号

S1

S2

方法

GT
方法A（区域生长）

方法B（SLIC超像素）

本文方法（分割 + 识别）

GT
方法A（区域生长）

方法B（SLIC超像素）

本文方法（分割 + 识别）

指标

颗粒个数

84
77
50
72
77
67
11
59

颗粒检出率/%
—

91. 7
59. 5
85. 7
—

87. 0
14. 3
76. 6

平均 IoU
—

0. 439 6
0. 299 5
0. 813 5

—

0. 398 0
0. 097 8
0. 625 8

平均Dice
—

0. 587 7
0. 420 7
0. 840 5

—

0. 543 9
0. 155 6
0. 677 6

处理耗时/s
—

4. 29
3. 86
5. 10
—

3. 97
3. 85
4. 41

注：IoU全称为 Intersection over Union，交并比，是一种计算不同图像相互重叠比例的算法；Dice全称为Dice Coefficient，戴斯系数/相似性系数，用

来衡量模型预测的颗粒区域和真实标注（GT）的颗粒区域，在形状、边界上的重合度指标；“—”表示无统计意义或该指标不适用。

表4　基于融合分析的不同砂岩样品鉴定结果与人工鉴定对比

Table 4　Comparison between integrated analysis-based and manual identification results for different sandstone samples

样品编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

方法

人工鉴定

融合分析

人工鉴定

融合分析

人工鉴定

融合分析

人工鉴定

融合分析

人工鉴定

融合分析

人工鉴定

融合分析

主要粒径区间/mm
0. 250～0. 500
0. 125～0. 500
0. 125～0. 500
0. 125～0. 500
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000
0. 500～2. 000

分选性

好

好

好

好

好

好

中

好

中

好

中

好

磨圆度

次圆

次圆

次棱

次圆-次棱

次棱-次圆

次棱-次圆

次棱

次棱

次圆

次圆

次圆

次圆

颗粒接触关系

点-线接触

线-点接触

线-点接触

线-点接触

线接触

线接触

点接触

点接触

点-线接触

点-线接触

点接触

线-点接触

面孔率

0
0

8. 90
9. 62
—

—

3. 00
2. 40
—

—

13. 60
13. 53

定名

中粒长石石英砂岩

细-中粒岩屑长石砂岩

中-细粒长石岩屑砂岩

中-细粒长石岩屑砂岩

粗粒岩屑砂岩

粗粒岩屑砂岩

含砾粗粒长石岩屑砂岩

含砾粗粒长石岩屑砂岩

含泥质粗砂质巨粒长石岩屑砂岩

砾质粗粒长石岩屑砂岩

粗粒长石岩屑砂岩

粗粒岩屑砂岩

注：表格中“—”表示未开展面孔率相关测试。
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岩序列，成分与结构的耦合分析则为示踪多物源体系

提供了前所未有的细节。

然而，将地质学信息转化为可计算数学模型，存在

天然表征难度。例如，本研究对磨圆度、颗粒接触关系

等参数设定的统一阈值体系，虽在多数典型样本中表

现稳健，但在处理复杂案例时，仍会出现与人工经验的

细微偏差。这反映了地质现象的连续性与算法判别的

离散性之间存在本质差异。未来可通过扩充样本多样

性、引入深度学习方法或开发动态阈值技术，进一步提

升其对复杂地质条件的适应性与判别精度。

从岩类学和岩理学的双重视角出发，展望未来，岩

相学分析的智能化方向正在从岩相描述转向成因解

析，由标准化、流程化的特征识别转向对沉积-成岩过

程的信息关联与逻辑推理。这不仅要求智能识别对象

从骨架颗粒拓展至关键成岩作用（如绿泥石膜和火山

尘填隙物等），更意味着岩相学研究将从静态特征刻

画，迈向以数据为驱动的动态过程重建。在大规模薄

片自动化分析及单井-连井系统性对比研究中，若能

实现对关键成岩作用的精准识别与量化，将极大提升

储层成因解释的时空分辨率，为深部油气赋存机制研

究提供关键的数据支撑与认知工具。

5　结论

1） 构建了融合深度学习与图像处理的砂岩岩相

学智能分析框架。利用 Mask R-CNN 和 MobileNet 实
现碎屑颗粒的高精度分割与分类，结合图像处理算法

系统提取成分、结构与孔隙 3大类参数，形成了从薄片

图像到地质参数的规范化解析，为数字岩相学提供了

可靠的方法论支撑。

2） 跨盆地样品的测试结果验证了融合分析方法

表征砂岩岩相学分析框架的可行性与有效性。所构建

的“岩相学数据体”为沉积成因判别与成岩过程重建提

供了全新的量化基础，推动岩相学从静态描述迈向动

态成因解析，为深层油气储层赋存机制研究提供突破

性技术支撑。
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