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多模态无人机影像的碎屑岩露头岩性智能识别
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摘要 受自然条件影响，野外露头表面存在植被覆盖、风化严重等问题，传统的岩性图像识别方法较难实施，随着地质大

数据的兴起和智能地质的发展需求，利用人工智能进行地质领域岩石影像岩性识别成为必然趋势。提出基于注意力机

制的多模态碎屑岩露头影像岩性智能识别方法（SE-DeepLabv3+），通过与传统分类方法和语义分割方法的对比，以人工

标注结果为参考，SE-DeepLabv3+的岩性识别精度达 90%以上，高于其他方法。利用 SE-DeepLabv3+对新疆准噶尔盆

地南缘清水河-喀拉扎组部分露头剖面进行岩性识别，得到较好的识别结果。利用无人机三维影像数据，结合人工智能技

术实现碎屑岩露头的岩性识别，可以大幅提高岩性识别的工作效率，转变传统作业方式，推动地质研究向定量化、智能化

发展。
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Intelligent Identification of Clastic Rock Outcrops from Multimodal
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Abstract Field outcrops are affected by natural conditions, and the outcrop surfaces are covered with vegetation and
severely weathering, which makes the traditional lithology image recognition methods more challenging to implement.
Combining artificial intelligence for rock image recognition lithology in the geological field has become an unavoidable
trend with the advent of geological big data and the rising demand for intelligent geology. In this study, we propose SE-

DeepLabv3+ , an intelligent lithology recognition approach for multimodal clastic rock outcrop images based on an
attention mechanism. The SE-DeepLabv3+ achieves more than 90% accuracy in lithology recognition when compared to
classical classification methods and semantic segmentation methods, with hand annotation results as a reference, which is
greater than other methods. For lithology identification, the SE-DeepLabv3+ was used on certain outcrop sections of the
Qingshuihe-Karaza Formation along the southern boundary of the Junggar Basin in Xinjiang, and better identification
results were obtained. The study employs UAV 3D image data, combined with artificial intelligence technology to identify
the lithology of clastic outcrops, which can significantly enhance the efficiency of lithology identification, transform the
conventional operation mode, and advance geological research toward quantification and intelligence.
Key words image processing; lithology recognition; drone image; multimodal; clastic rock; semantic segmentation

1 引 言

三维数字露头模型为地质学三维数据的可视化和

分析带来了新的契机，其能够实现多种地质特征综合

解释与测量，同时在沉积体系三维储层建模、岩性分

类、构造断裂精细化解译等发挥着重要作用［1-2］。以往

露头数据的获取有三维激光［3］、全站仪［4］、雷达［5-6］等方

式，但野外露头存在剖面复杂、种类多、内容繁杂等问

题，仅以局部拍照的方式记录纹理信息会导致室内拼

接后的照片质量差且容易失真，无法建立完整的露头
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模型。无人机技术的应用为野外露头采集和解译提供

广阔的视野和精确的定位，可以安全、轻松地从环境中

收集数据，且时间上具有多重性；同时相较于其他卫星

遥感技术，无人机技术不但可以采集高分辨率影像，同

时可以改进卫星遥感因云层遮挡而获取不到影像的缺

点，解决传统卫星重访周期长、应急不及时的问题［7］。

基于遥感进行岩性识别，不仅从宏观角度揭示岩

石类型、空间展布及分布特征，同时有助于野外调查工

作的开展［8-10］。该方法早期是在遥感矿物识别基础上

发展起来的，主要采用光谱信息［11-14］、空间特征［15-16］、复

合多源信息［17-18］及随机森林、支持向量机等方法进行

岩性识别。随着深度学习的发展，基于卷积神经网络、

迁移学习进行岩石图像的自动识别得到发展［19-21］，但

算法较简单，不需要训练样本和先验知识的支撑，对高

级语义特征提取效果差，整体泛化性弱。基于深度学

习的语义分割模型能从海量数据中挖掘更高级的特

征 ，且 模 型 大 小 适 中 ，如 U-Net、FCN、SegNet、
PSPNet、DeepLabv1/v2/v3/v3+等，通过对图像进行

像 素 级 分 割 ，实 现 更 快 速 、有 效 的 岩 性 智 能 化

识别［22-26］。

近年来，利用无人机技术对野外露头也进行了相

关研究［27-29］，但由于自然条件的影响，露头表面多植被

覆盖且风化严重，为露头岩性识别带来巨大的挑战，传

统方法较难实施。随着人工智能的发展及其在地质领

域的应用，结合深度学习等机器学习方式进行地质领

域岩性识别成为必然趋势。本文就野外露头解译的复

杂性，提出一种利用无人机三维影像进行露头剖面岩性

智能识别的新方法（SE-DeepLabv3+），与其他语义分

割 方 法 和 传 统 分 类 方 法 进 行 对 比 来 检 测 SE-

DeepLabv3+的先进性。SE-DeepLabv3+的提出不仅

能大幅提高岩性识别的工作效率，同时转变传统测绘方

式，将无人机技术更广泛地应用于地质研究中，为新疆

准噶尔盆地南缘砂体的空间展布特征研究提供支撑。

2 结合注意力机制的 SE-DeepLabv3+
网络模型
传统岩性图像处理多针对二维影像特征进行识

别，在砂泥互层区识别准确度不高。但无人机影像具

有多模态特征，既包含二维纹理特征又有三维空间信

息，无人机影像的空间信息恰好能弥补这种不足，如

图 1所示，提高碎屑岩识别精度。在无人机影像中可

以看到，砂岩通常处于相对突起的位置，泥岩处于相对

凹入的位置，为砂岩、泥岩的识别提供了另一种解决思

路，因此提出一种多模态深度学习语义分割模型 SE-

DeepLabv3+对无人机影像进行碎屑岩岩性识别。

2. 1 SE-DeepLabv3+网络模型

采用 DeepLabv3+［30］为主干网络，主要考虑到以

下优点：数据具有多模态，无人机影像与自然图像相比

具有多模态的特性，本文利用 8位的三通道数字正射

影 像（DOM）数 据 和 32 位 的 单 通 道 数 字 地 表 模 型

（DSM）数据对碎屑岩岩性进行智能识别；由于野外露

头的复杂性，识别过程中噪声较多，引入空洞卷积，可

以保留目标的边界细节信息［31］，增加感受野，进而提升

影像分割效果。

设 计 的 加 入 注 意 力 机 制［32-33］改 进 后 的 SE-

DeepLabv3+完整网络结构如图 2所示。该模型进行

岩性识别的具体实施步骤如下。首先，对无人机倾斜

摄影获取的 DOM和 DSM进行预处理。其次，将预处

理后的数据成对输入到 SE-DeepLabv3+网络中，对于

经过编码器的深度卷积神经网络［34］提取的特征图，一

部分与 DSM影像通过注意力模块 SE进行编码后得

到的特征向量进行通道级（channel-wise）乘法［35］，将得

到的新特征作为网络低级特征，传入 DeepLabv3+解

码器中，用来保存细节信息；另一部分经过并行的

atrous convolution进行特征提取后，将结果合并同时

进行 1×1卷积压缩，得到的特征图与 DSM影像通过

SE模块得到的特征向量进行通道级乘法，获得提供语

义信息的高级特征。之后，低级特征经 1×1卷积降维

压缩，与经过上采样 4倍处理得到的高级特征进行有

效融合，得到既包含 DOM影像的高级语义信息又包

含DSM影像的深度信息的新特征图。最后，新特征图

经过 3×3卷积、双线性插值及上采样，恢复影像的空

间信息，得到与原输入大小一致的分割结果图。

2. 2 SE模块

Squeeze-and-Excitation network（SENet）作为一种

图像识别结构最早应用于自动驾驶上，可以灵活应用

于现有其他网络中［36］。核心在于：通过学习通道间的相

关性，筛选出针对通道的注意力，进而对重要特征进行

强化，得到更具判别性的特征。SE模块如图 3所示。

图 3中，F tr是传统的卷积结构；X和U是卷积结构

的输入和输出，尺寸分别为 C′× H ′×W ′和 C× H×
W。F sq ( ⋅ )是 SE模块中的 Squeeze过程，即对输出进

行全局平均池化，进行信息压缩，输出尺寸变为 1×
1× C，将每个二维的特征通道变成一维，计算过程为

Z c= F sq (u c)= 1
H+W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

Uc ( i，j)， （1）

图 1 碎屑岩 RGB-D语义分割

Fig. 1 RGB-D semantic segmentation for clastic rocks
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模型。无人机技术的应用为野外露头采集和解译提供

广阔的视野和精确的定位，可以安全、轻松地从环境中

收集数据，且时间上具有多重性；同时相较于其他卫星

遥感技术，无人机技术不但可以采集高分辨率影像，同

时可以改进卫星遥感因云层遮挡而获取不到影像的缺

点，解决传统卫星重访周期长、应急不及时的问题［7］。

基于遥感进行岩性识别，不仅从宏观角度揭示岩

石类型、空间展布及分布特征，同时有助于野外调查工

作的开展［8-10］。该方法早期是在遥感矿物识别基础上

发展起来的，主要采用光谱信息［11-14］、空间特征［15-16］、复

合多源信息［17-18］及随机森林、支持向量机等方法进行

岩性识别。随着深度学习的发展，基于卷积神经网络、

迁移学习进行岩石图像的自动识别得到发展［19-21］，但

算法较简单，不需要训练样本和先验知识的支撑，对高

级语义特征提取效果差，整体泛化性弱。基于深度学

习的语义分割模型能从海量数据中挖掘更高级的特

征 ，且 模 型 大 小 适 中 ，如 U-Net、FCN、SegNet、
PSPNet、DeepLabv1/v2/v3/v3+等，通过对图像进行

像 素 级 分 割 ，实 现 更 快 速 、有 效 的 岩 性 智 能 化

识别［22-26］。

近年来，利用无人机技术对野外露头也进行了相

关研究［27-29］，但由于自然条件的影响，露头表面多植被

覆盖且风化严重，为露头岩性识别带来巨大的挑战，传

统方法较难实施。随着人工智能的发展及其在地质领

域的应用，结合深度学习等机器学习方式进行地质领

域岩性识别成为必然趋势。本文就野外露头解译的复

杂性，提出一种利用无人机三维影像进行露头剖面岩性

智能识别的新方法（SE-DeepLabv3+），与其他语义分

割 方 法 和 传 统 分 类 方 法 进 行 对 比 来 检 测 SE-

DeepLabv3+的先进性。SE-DeepLabv3+的提出不仅

能大幅提高岩性识别的工作效率，同时转变传统测绘方

式，将无人机技术更广泛地应用于地质研究中，为新疆

准噶尔盆地南缘砂体的空间展布特征研究提供支撑。

2 结合注意力机制的 SE-DeepLabv3+
网络模型
传统岩性图像处理多针对二维影像特征进行识

别，在砂泥互层区识别准确度不高。但无人机影像具

有多模态特征，既包含二维纹理特征又有三维空间信

息，无人机影像的空间信息恰好能弥补这种不足，如

图 1所示，提高碎屑岩识别精度。在无人机影像中可

以看到，砂岩通常处于相对突起的位置，泥岩处于相对

凹入的位置，为砂岩、泥岩的识别提供了另一种解决思

路，因此提出一种多模态深度学习语义分割模型 SE-

DeepLabv3+对无人机影像进行碎屑岩岩性识别。

2. 1 SE-DeepLabv3+网络模型

采用 DeepLabv3+［30］为主干网络，主要考虑到以

下优点：数据具有多模态，无人机影像与自然图像相比

具有多模态的特性，本文利用 8位的三通道数字正射

影 像（DOM）数 据 和 32 位 的 单 通 道 数 字 地 表 模 型

（DSM）数据对碎屑岩岩性进行智能识别；由于野外露

头的复杂性，识别过程中噪声较多，引入空洞卷积，可

以保留目标的边界细节信息［31］，增加感受野，进而提升

影像分割效果。

设 计 的 加 入 注 意 力 机 制［32-33］改 进 后 的 SE-

DeepLabv3+完整网络结构如图 2所示。该模型进行

岩性识别的具体实施步骤如下。首先，对无人机倾斜

摄影获取的 DOM和 DSM进行预处理。其次，将预处

理后的数据成对输入到 SE-DeepLabv3+网络中，对于

经过编码器的深度卷积神经网络［34］提取的特征图，一

部分与 DSM影像通过注意力模块 SE进行编码后得

到的特征向量进行通道级（channel-wise）乘法［35］，将得

到的新特征作为网络低级特征，传入 DeepLabv3+解

码器中，用来保存细节信息；另一部分经过并行的

atrous convolution进行特征提取后，将结果合并同时

进行 1×1卷积压缩，得到的特征图与 DSM影像通过

SE模块得到的特征向量进行通道级乘法，获得提供语

义信息的高级特征。之后，低级特征经 1×1卷积降维

压缩，与经过上采样 4倍处理得到的高级特征进行有

效融合，得到既包含 DOM影像的高级语义信息又包

含DSM影像的深度信息的新特征图。最后，新特征图

经过 3×3卷积、双线性插值及上采样，恢复影像的空

间信息，得到与原输入大小一致的分割结果图。

2. 2 SE模块

Squeeze-and-Excitation network（SENet）作为一种

图像识别结构最早应用于自动驾驶上，可以灵活应用

于现有其他网络中［36］。核心在于：通过学习通道间的相

关性，筛选出针对通道的注意力，进而对重要特征进行

强化，得到更具判别性的特征。SE模块如图 3所示。

图 3中，F tr是传统的卷积结构；X和U是卷积结构

的输入和输出，尺寸分别为 C′× H ′×W ′和 C× H×
W。F sq ( ⋅ )是 SE模块中的 Squeeze过程，即对输出进

行全局平均池化，进行信息压缩，输出尺寸变为 1×
1× C，将每个二维的特征通道变成一维，计算过程为

Z c= F sq (u c)= 1
H+W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

Uc ( i，j)， （1）

图 1 碎屑岩 RGB-D语义分割

Fig. 1 RGB-D semantic segmentation for clastic rocks
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式中：Zc代表输出 c通道上所有像素点的平均值，包含

图像在 c通道的全局信息，Z ∈ RC；H和W为 c通道的

长和宽；Uc( i，j)是 c通道位于 ( i，j)的像素值。

对输出的 1× 1× C数据（即 Z c）进行两级全连

接，即 F ex ( ⋅，W )，称为 Excitation过程。这一过程需要

满足两个原则：首先要学习每个通道的非线性关系，其

次就是学习的关系不存在互斥性。这里采用两个全连

接层，其机制为

s= F ex ( z，W )= δ [ g ( z，W ) ]= σ [W 2δ (W 1 z) ]，（2）

式中：W 1 ∈ R
C
r
× C

，W 2 ∈ R
C
r
× C

，第一个全连接层的主要

作用是降维，降维系数 r是一个超参数，后接整流线性

单位（ReLU）函数，第二个全连接层用来恢复维度。

利用 Sigmoid激活函数将输出限制在（0，1），保证

得到的权重是一个概率值，而后将得到的值与 c通道

的 u进行相乘，作为下一级的输入数据，表达式为

X̄C= F scale(u c，s c)= s c× u c。 （3）
综上，整个过程可以看作是对每个通道的权重系

数进行学习的过程，权重系数都是通过网络自己学习

进行优化得到的，没有人为干预，强化模型对每个通道

特征的辨识能力，使得有用特征的重要程度得到提升。

3 碎屑岩露头岩性识别实验与分析

将多模态语义分割模型 SE-DeepLabv3+用于碎

屑岩露头岩性智能识别，同时与传统遥感分类方法、其

他语义分割方法和人工标注结果进行实验精度分析，

验证 SE-DeepLabv3+的优越性。

3. 1 研究区露头剖面情况

研究区清水河 -喀拉扎组位于北纬 44°东经 85°~
88°之间，露头面积为 34981. 71 m2，主要分布在新疆中

部准噶尔盆地南缘，自西向东沿途经清水河、玛纳斯

河、塔西河一直到头屯河，如图 4所示。露头底部多见

图 2 SE-DeepLabv3+网络结构

Fig. 2 SE-DeepLabv3+ network structure

图 3 SE模块

Fig. 3 SE module

中层状砂岩；中部为约 0. 6 m厚砾岩，砾石杂乱堆积，

分选磨圆中等，由沙泥质支撑，砾石成分较为复杂；中

上部为薄层状粉砂岩、泥岩互层。本次实验的碎屑岩

野外露头左侧以棕色（杂色）砾岩为主，呈交错层理发

育、平行层理。喀拉扎下部主要是棕色砾岩，清水河中

部是灰绿色砾岩，上部灰白色砂岩与泥岩互层，砂岩多

见小型交错纹理、砂纹层理和爬升纹层。

3. 2 SE-DeepLabv3+碎屑岩露头岩性识别流程

DeepLabv3+作为一种从像素层次实现图像识别

的语义分割模型，为每一个像素指定类别标记，整体碎

屑岩岩性识别流程如图 5所示，主要分为数据获取、样

本集建立、模型改进训练与应用 3部分。第一部分通

过野外勘探和无人机进行野外露头信息采集，对采集

得到的数据进行初步处理。第二部分基于采集到的数

据完成样本标注并划分数据集，通过数据标准化和扩

增实现碎屑岩样本集的建立。第三部分将样本集作为

学习集输入到模型中进行学习，通过加强有用特征抑

制干扰特征获取更具判别性的特征图，用于对像素点

的预测，得到岩性识别结果图，与其他方法进行比较，

从而验证 SE-DeepLabv3+的先进性，进而应用于野外

露头岩性识别中。

3. 3 实验环境与参数设置

实验选择 M300 RTK型大疆无人机，搭载赛尔

PSDK102S型可见光相机（相机焦距为 35 mm，总像素

达 1. 2亿），无人机飞行高度为 50 m，飞行时间为 2021
年 10月 6日。获取野外清水河-喀拉扎组碎屑岩影像，

图 4 研究区概况

Fig. 4 Overview of the study area
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学习集输入到模型中进行学习，通过加强有用特征抑

制干扰特征获取更具判别性的特征图，用于对像素点

的预测，得到岩性识别结果图，与其他方法进行比较，

从而验证 SE-DeepLabv3+的先进性，进而应用于野外

露头岩性识别中。

3. 3 实验环境与参数设置

实验选择 M300 RTK型大疆无人机，搭载赛尔

PSDK102S型可见光相机（相机焦距为 35 mm，总像素

达 1. 2亿），无人机飞行高度为 50 m，飞行时间为 2021
年 10月 6日。获取野外清水河-喀拉扎组碎屑岩影像，
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通过拼接正射纠正获得 DOM影像和 DSM影像，整幅

无人机影像大小为 12022 pixel×28522 pixel，空间分

辨率为 0. 01 m×0. 01 m。为消除室外光照差异和阴

影问题，得到绝对彩色信息，对无人机影像基于 RGB
色彩空间进行归一化。在专业地质人员的指导结合人

工实地调查下，利用Arcgis软件进行碎屑岩岩性标注，

通过随机裁剪、翻转等方式对样本数据进行扩增，最终

得到 11000张大小为 256 pixel×256 pixel的影像作为

学习集。按照 10∶1将该学习集划分为训练集和测试

集，输入模型中进行深层的监督训练。

实 验 采 用 的 操 作 系 统 为 Windows 10，基 于

Anaconda环境管理器搭建 Python3. 7版本、PyTorch
1. 8. 1虚拟工作环境，CUDA和 cuDNN的版本是 10. 2
和 7. 6，CPU为 i7-10750H，显卡为 GTX 1650 Ti。模

型 初 始 学 习 率 为 0. 0001，由 于 计 算 机 算 力 有 限 ，

batch_size 大 小 设 置 为 2，patch_size 设 置 为［256×
256］，类别数为 6。

使用平均交并比（mIOU）、像素精确度（PA）、总

体 精 度（OA）作 为 岩 性 识 别 精 度 的 评 价 指 标［37］。

mIOU表示模型每类预测值与真实值的交并集的比

值；PA表示正确分类的像素占整张图片所有像素的比

例；OA代表模型在所有测试集上预测正确的数量与

总体数量之间的比值。它们的计算公式分别为

RmIOU =
1

1+ k∑i= 0
k pii

∑
j= 0

k

pij+∑
j= 0

k

pji- pii
， （4）

PPA =
∑
i= 0

k

pii

∑
i= 0

k

∑
j= 0

k

pij
， （5）

POA =
NTP + NTN

NPT + NFN + NFP + NTN
， （6）

式中：k表示标签标记的种类，k+1表示包括背景的总

类别；pii 表示真实为 i类预测也为 i类的像素数量，pij
表示真实为 i类预测分为 j类的像素数量，pji则表示真

实为 j类预测为 i类的像素数量；TP表示分类正确的

正样本，FN表示分类错误的正样本，FP表示分类错误

的负样本，TN表示分类正确的负样本。

3. 4 对比实验与结果分析

3. 4. 1 基于传统遥感图像分类

以清水河 -喀拉扎组部分露头局部区域为实验对

象，对 SE-DeepLabv3+模型与传统遥感图像分类方法

的识别效果进行对比，对比结果如图 6所示。可以明

显看到，SE-DeepLabv3+总体识别结果与人工标识结

果在形态上最接近，其中对砂岩的识别更理想。基于

监督分类的方法（最大似然法、马氏距离法、最小距离

法）的识别结果好于非监督分类方法（K-means法、

Isodata法）。

不同方法的 OA和 mIOU如表 1所示。非监督分

类方法对无人机影像的碎屑岩岩性的识别精度仅

28%左右，远低于监督分类方法。非监督分类方法的

缺点在于不能精确地控制分类类别数，同时当几个类

图 5 碎屑岩岩性识别整体流程

Fig. 5 Overall process of clastic rock lithology identification

别在影像上差异性较小时，很难区分，但优点在于无需

对分类区域进行广泛了解。监督分类方法进行岩性识

别时，由于样本的选择是在原始影像上实现的，分类精

度达 50%以上，但样本的选取会花费较多的人力和时

间，由于不同露头影像上同类岩性存在差异，目前选取

的样本并不能涵盖所有的真实情形，可能会导致类别

重叠或者分类错误，该分类方法具有一定的局限性，很

难在其他露头识别中得到推广。基于深度学习的语义

分割方法可以通过样本训练改善图像中的光谱差异造

成的同一类岩性识别精度低、实用性差的问题，采用

SE-DeepLabv3+模 型 进 行 岩 性 识 别 ，识 别 精 度 达

91. 05%。结果证明，基于深度学习卷积神经网络模型

的图像分割能更好地应用于碎屑岩露头岩性识别中。

3. 4. 2 基于语义分割方法的碎屑岩岩性识别

为了更清楚地验证 SE-DeepLabv3+在无人机影

像碎屑岩岩性识别上的有效性，与三种基于编码器-解

码器（上采样/反卷积）结构的语义分割模型 FCN、U-

Net、DeepLabv3+进行对比，结果如图 7所示。结果表

明：FCN识别结果较为零散，砂岩和浮土几乎没有被

识别，整体识别效果不佳；U-Net和 DeepLabv3+识别

结 果 保 证 了 岩 性 在 空 间 上 的 连 续 性 ，其 中

DeepLabv3+模型在植被与砾岩上有错分，容易混淆

泥岩和浮土，U-Net模型在砂岩的识别上得到了改善，

但是对泥岩的识别效果差，多与浮土和植被混淆；SE-

DeepLabv3+在几种模型中识别效果最好，最接近实

际人工标识结果。

这些方法的识别精度对比如表 2所示。表 2显示：

较 FCN和 U-Net，DeepLabv3+对砾岩的识别精度分

别提高了 32. 28个百分点和 19. 29个百分点；在对砂岩

的识别中，DeepLabv3+模型较 FCN、U-Net精度高；

但对泥岩的识别精度仅 65. 73%，这与自然环境中风

力侵蚀等导致浮土覆盖有关，同时泥岩颗粒直径一般

小于 0. 01 mm［38］，影像中岩性边界较模糊。综合来看，

三种只基于二维影像进行识别的方法的总体识别精度

都 较 低 。 前 三 种 语 义 分 割 模 型 识 别 精 度 低 ，SE-

DeepLabv3+模型对砾岩、砂岩的识别精度高，其中砂

岩识别精度较前三种提高了 40个百分点左右；对泥岩

的识别精度也有大幅提高，对原影像进行了较好还原。

由此可见，加入无人机DSM影像作为深度信息进行特

征加强对模型识别岩性具有指导意义。

3. 5 清水河-喀拉扎组部分露头碎屑岩岩性识别应用

将 SE-DeepLabv3+应用于清水河-喀拉扎组露头

上，得到的结果如图 8所示。SE-DeepLabv3+模型对

碎屑岩岩性的识别具有一定准确性和可靠性，总体识

别精度达 80. 60%，如表 3所示。SE-DeepLabv3+的

识别结果不仅保证了碎屑岩岩性在空间上的连续性，

而且能够较为准确地描绘出露头剖面碎屑岩岩性分布

情况，利于从岩性层面对准南砂体的空间展布特征、有

利相带及储层展布特征给予定性说明，提供理论依据。

图 6 不同方法的识别结果对比

Fig. 6 Comparison of recognition results of different methods

表 1 不同方法的识别精度对比

Table 1 Comparison of recognition accuracy of different methods
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的样本并不能涵盖所有的真实情形，可能会导致类别

重叠或者分类错误，该分类方法具有一定的局限性，很

难在其他露头识别中得到推广。基于深度学习的语义

分割方法可以通过样本训练改善图像中的光谱差异造

成的同一类岩性识别精度低、实用性差的问题，采用

SE-DeepLabv3+模 型 进 行 岩 性 识 别 ，识 别 精 度 达

91. 05%。结果证明，基于深度学习卷积神经网络模型

的图像分割能更好地应用于碎屑岩露头岩性识别中。

3. 4. 2 基于语义分割方法的碎屑岩岩性识别

为了更清楚地验证 SE-DeepLabv3+在无人机影

像碎屑岩岩性识别上的有效性，与三种基于编码器-解

码器（上采样/反卷积）结构的语义分割模型 FCN、U-

Net、DeepLabv3+进行对比，结果如图 7所示。结果表

明：FCN识别结果较为零散，砂岩和浮土几乎没有被

识别，整体识别效果不佳；U-Net和 DeepLabv3+识别

结 果 保 证 了 岩 性 在 空 间 上 的 连 续 性 ，其 中

DeepLabv3+模型在植被与砾岩上有错分，容易混淆

泥岩和浮土，U-Net模型在砂岩的识别上得到了改善，

但是对泥岩的识别效果差，多与浮土和植被混淆；SE-

DeepLabv3+在几种模型中识别效果最好，最接近实

际人工标识结果。

这些方法的识别精度对比如表 2所示。表 2显示：

较 FCN和 U-Net，DeepLabv3+对砾岩的识别精度分

别提高了 32. 28个百分点和 19. 29个百分点；在对砂岩

的识别中，DeepLabv3+模型较 FCN、U-Net精度高；

但对泥岩的识别精度仅 65. 73%，这与自然环境中风

力侵蚀等导致浮土覆盖有关，同时泥岩颗粒直径一般

小于 0. 01 mm［38］，影像中岩性边界较模糊。综合来看，

三种只基于二维影像进行识别的方法的总体识别精度

都 较 低 。 前 三 种 语 义 分 割 模 型 识 别 精 度 低 ，SE-

DeepLabv3+模型对砾岩、砂岩的识别精度高，其中砂

岩识别精度较前三种提高了 40个百分点左右；对泥岩

的识别精度也有大幅提高，对原影像进行了较好还原。

由此可见，加入无人机DSM影像作为深度信息进行特

征加强对模型识别岩性具有指导意义。

3. 5 清水河-喀拉扎组部分露头碎屑岩岩性识别应用

将 SE-DeepLabv3+应用于清水河-喀拉扎组露头

上，得到的结果如图 8所示。SE-DeepLabv3+模型对

碎屑岩岩性的识别具有一定准确性和可靠性，总体识

别精度达 80. 60%，如表 3所示。SE-DeepLabv3+的

识别结果不仅保证了碎屑岩岩性在空间上的连续性，

而且能够较为准确地描绘出露头剖面碎屑岩岩性分布

情况，利于从岩性层面对准南砂体的空间展布特征、有

利相带及储层展布特征给予定性说明，提供理论依据。

图 6 不同方法的识别结果对比

Fig. 6 Comparison of recognition results of different methods

表 1 不同方法的识别精度对比

Table 1 Comparison of recognition accuracy of different methods

Method
Maximum likelihood method
Mahalanobis distance method
Minimum distance method

K-means
Isodata

SE-DeepLabv3+

OA /%
63. 16
59. 01
52. 90
28. 40
28. 40
91. 05

mIOU /%
25. 04
23. 94
16. 34
13. 11
13. 11
36. 92
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表 3 清水河-喀拉扎组部分露头识别精度

Table 3 Recognition accuracy for some outcrops in Qingshuihe-Kalaza Formation

Method

SE-DeepLabv3+

Lithology
Conglomerate
Sandstone
Mudstone

PA /%
50. 02
40. 76
80. 49

OA /%

80. 60

mIOU /%

34. 41

Prediction time /s

798. 99

图 8 清水河-喀拉扎组部分露头识别结果

Fig. 8 Recognition result for some outcrops in Qingshuihe-Kalaza Formation

图 7 与其他语义分割方法的识别结果对比

Fig. 7 Comparison of recognition results with other semantic segmentation methods

表 2 不同语义分割方法的识别精度对比

Table2 Comparison of recognition accuracy of different semantic segmentation methods

Method

FCN

U-Net

DeepLabv3+

SE-DeepLabv3+

Lithology
Conglomerate
Sandstone
Mudstone

Conglomerate
Sandstone
Mudstone

Conglomerate
Sandstone
Mudstone

Conglomerate
Sandstone
Mudstone

PA /%
61. 77
0. 02
93. 59
74. 76
9. 17
36. 34
94. 05
6. 21
65. 73
74. 33
50. 03
83. 13

OA /%

72. 52

81. 11

74. 69

91. 05

mIOU /%

23. 52

27. 67

26. 52

36. 92

Prediction time /s

1748. 84

120. 88

130. 85

146. 40

4 结 论

针对传统卫星遥感获取数据的局限性，将无人机

倾斜摄影引入到岩性识别研究中。传统遥感影像分类

模式受同物异谱、异物同谱的影响有较多的错分和漏

分，针对此，借助语义分割技术，提出了加入注意力机

制的 SE-DeepLabv3+碎屑岩岩性识别方法。所提基

于无人机影像进行像素级别的图像分割方法较传统基

于像元的图像分类方法在碎屑岩岩性识别上准确度更

高，避免了大量噪声的干扰，得到的矢量结果可以直接

用于碎屑岩的后续研究中，同时基于无人机影像识别

岩性，改进了传统测绘方式，推动地质研究向智能化方

向发展。与传统分类方法和其他语义分割方法相比，

所提多模态语义分割方法 SE-DeepLabv3+增加了深

度信息，弥补了 DOM影像缺乏高度信息的问题，图像

识别总精度达 91. 05%，较其他方法，识别总体精度提

升 30个百分点左右，验证了所提方法的可靠性和实用

性。利用 SE-DeepLabv3+对无人机获取的清水河-喀

拉扎组部分露头影像进行岩性识别，为准南砂体展布

特征提供理论依据。

卷积神经网络在储层油气资源评价中的应用已成

为近年来地质露头岩性识别研究的主要趋势。但这种

方法对训练数据集有严格的标准，未来研究应重点关

注模型训练早期数据集的优化策略，提高训练模型对

各种露头岩性识别的适应性。由于野外露头的复杂

性，室内样本与室外样本相差较大，下一步拟采用混类

增强的方法提高样本的抗干扰能力，满足野外露头岩

性识别模型的精度要求，提高模型的鲁棒性和泛化性，

为储层预测和砂体的空间展布特征分析向智能化、自

动化方向发展提供理论基础。
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升 30个百分点左右，验证了所提方法的可靠性和实用
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为近年来地质露头岩性识别研究的主要趋势。但这种

方法对训练数据集有严格的标准，未来研究应重点关

注模型训练早期数据集的优化策略，提高训练模型对

各种露头岩性识别的适应性。由于野外露头的复杂

性，室内样本与室外样本相差较大，下一步拟采用混类

增强的方法提高样本的抗干扰能力，满足野外露头岩

性识别模型的精度要求，提高模型的鲁棒性和泛化性，
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