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摘 要 【意义】沉积岩薄片中矿物组成与结构特征的准确识别，是物源分析、沉积环境重建和储层评价的

重要基础。传统偏光显微镜人工鉴定方法可靠性较高，但存在效率低、主观性强和标准化程度不足等问题，

难以满足数据驱动沉积学研究对定量化和可重复分析的需求。【进展】围绕沉积岩岩石矿物智能识别的发

展历程与技术演进，系统梳理了传统图像处理、机器学习和深度学习方法在岩石薄片图像分析中的应用进

展，重点总结了卷积神经网络和视觉 Transformer在分类、检测与分割任务中的应用特点及其对沉积学特

征识别的适配方式。进一步归纳了弱监督、半监督和无监督学习在降低数据标注依赖方面的技术优势，以

及生成式模型在数据扩展、类别均衡和稀缺样本补充中的应用潜力；同时分析了视觉大模型、语言大模型

和多模态框架在融合地质知识、提升模型泛化能力和增强解释一致性方面的发展趋势。【结论与展望】总

体而言，岩石矿物智能识别正由单一模型应用向低标注学习、生成式模型与多模态大模型融合的综合分析

范式转变。未来应加强标准化岩石薄片数据集建设、地质先验知识引入、模型跨域适配和可解释性评价，

构建具有高泛化能力与地质解释一致性的沉积岩智能分析体系，为沉积学研究提供高效、可靠的技术支撑。
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0 引言

沉积岩记录了地表过程、地壳演化以及能源与矿产资源形成的重要信息。其中，沉积

岩的颗粒组成与结构特征是开展物源分析、沉积环境判识以及储层质量评价的基础。自经

典的沉积岩分类与物源分析体系建立以来，基于偏光显微镜薄片观察的岩石矿物识别一直

是沉积岩石学研究的核心内容。通过系统识别骨架颗粒的类型及其结构特征，可为沉积体

系演化、构造背景判别及油气储层质量评价提供重要约束（Dunham，1962；Folk，1966；

Dickinson and Suczek，1979；Bloch et al.，2002；Garzanti et al.，2007）。传统岩石矿物识

别主要依赖人工薄片鉴定与点计数方法，即在单偏光（Plane-polarized light，PPL）和正交

偏光（Cross-polarized light，XPL）条件下，对单个薄片中 300~400个骨架颗粒进行逐点观

察和统计（Weltje，2002）。该方法能够获得可靠的颗粒成分与粒径数据，长期以来被视

收稿日期：2026-04-20；收修改稿日期：2026-07-05
基金项目：国家自然科学基金项目（42472153）；四川省科技计划项目（2025ZYD0006，2026YFHZ0003）

预
    

  出
    

  版



沉 积 学 报

为岩相分析的“金标准”。然而，该过程高度依赖岩石学家的经验积累，工作量大、效率低，

且在样品数量快速增长的情况下，难以保证结果的一致性与可重复性。随着沉积学研究逐

步向盆地尺度、区域对比及数据驱动方向发展，传统人工方法在效率和标准化方面的局限

性日益凸显（Joseph et al.，2016）。

在此背景下，岩石薄片分析逐渐向数字化方向发展。早在 20世纪 90年代，研究者已

尝试利用数字薄片图像，结合 PPL、XPL及元素面扫描等多源信息，对颗粒和孔隙进行识

别（Terribile and FitzPatrick，1992；Launea et al.，1994）。随后，二值分割、分水岭算法、

高斯滤波、区域生长等传统计算机视觉方法被引入岩石薄片图像分析，用于颗粒与孔隙的

分离及边界识别（Francus，1998；Goodchild and Fueten，1998；Barraud，2006；Gorsevski

et al.，2012；Asmussen et al.，2015；王志忠等，2017；刘春等，2018）。尽管这些方法在

推动岩石学分析数字化方面发挥了重要作用，但其通常依赖人工设定特征，对图像质量和

参数选择较为敏感，且在复杂矿物组合条件下难以实现可靠的类型识别。

21世纪以来，机器学习算法逐步应用于岩石矿物识别研究领域。国际上早期围绕碳酸

盐岩纹理识别、显微岩石图像自动分类、石灰岩图像视觉分类开展的一系列研究，验证了

图像处理、神经网络、支持向量机等技术实现岩石图像自动判别的可行性（Marmo et al.，

2005；Chatterjee，2013；Młynarczuk et al.，2013）；同期国内也出现依托概率神经网络完

成岩石薄片图像分类识别的相关探索（程国建等，2013）。后续研究进一步将朴素贝叶斯、

支持向量机、K-means 聚类、反向传播神经网络等算法运用于薄片图像矿物颗粒自动识别

与边界检测工作（Maitre et al.，2019）。但上述传统机器学习方法仍存在明显局限：模型

输入依赖人工提取颜色、纹理、形态学等图像特征，识别精度高度受制于人工特征工程的

设计质量，很难适配岩石薄片内部复杂、非均质程度高的光学特征。

近年来，深度学习技术的发展为岩石矿物智能识别提供了全新研究范式，以卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，CNNs）为代表的模型无需人工提取特征，可自动从

原始图像中学习特征，为岩石矿物自动识别提供了高效技术路径（徐述腾和周永章，2018；

张野等，2018；Reichstein et al.，2019；Su et al.，2020；Tang et al.，2020；Saxena et al.，

2021；Zheng et al.，2022）。但直接应用通用 CNN模型存在明显局限，难以适配岩石薄片

的复杂特征。随着人工智能技术的进一步发展，以视觉 Transformer（Vision Transformer，

ViT）为核心的新一代视觉模型，凭借全局关系建模的优势被应用于岩石图像分析，展现出

良好潜力（Dosovitskiy et al.，2021；Cao et al.，2022；Koeshidayatullah et al.，2022；Hou

et al.，2024；Zheng et al.，2024a，2024b），但其应用仍受数据规模、标注成本等因素限

制，相关适配研究有待深入。

针对岩石薄片标注数据稀缺这一核心瓶颈，弱监督、半监督学习方法逐步被探索应用，

旨在降低对精细人工标注的依赖（刘烨和吕锦涛，2023）。同时，生成式模型的引入，为

人工生成岩石显微图像、扩充训练数据集提供了新途径（Ferreira et al.，2022）。此外，多
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模态学习与大规模基础模型的兴起，进一步为突破数据瓶颈、提升模型性能提供了新路径

（Luo et al.，2025）。这类模型依托海量跨领域数据预训练，可整合多源信息、缓解样本

不足问题，同时结合多模态融合技术，能够更好地适配岩石薄片的复杂光学特征，为构建

泛化能力强、可解释性好的智能识别系统提供支撑（Fan et al.，2025）。总体而言，岩石

矿物智能识别正逐步从单一模型的直接应用，迈向以模型适配、弱监督/半监督学习、生成

式模型辅助、大模型与多模态融合为核心的新一代智能分析范式。

1 卷积神经网络与视觉 Transformer的直接调用与适配性调整

深度学习是一类依托多层网络结构、以数据驱动方式自动挖掘数据内在特征，进而完

成分类、识别、回归等复杂任务的人工智能技术，其中计算机视觉是深度学习应用最广泛、

技术体系最成熟的核心领域。卷积神经网络凭借局部感受野、权值共享、层级化特征提取

的独特优势，在图像分析任务中具备极高的效率与精度，因此被大量应用于岩石薄片图像

智能解译，主要覆盖三大核心任务：（1）图像分类，如判别岩石样品为碎屑岩或碳酸盐岩；

（2）目标检测，如通过边界框精准定位鲕粒灰岩中的鲕粒目标；（3）图像分割，如精细

勾勒砂岩中碎屑颗粒的轮廓并完成矿物类型判别（图 1；蔡宇恒等，2020；郝慧珍等，

2021；徐圣嘉等，2022；杜崇娇等，2023；余晓露等，2023；张杰等，2023；张利军等，

2024；邓乃尔等，2025；刘恒等，2025）。

图 1 岩石薄片图像分类、目标检测与图像分割中的典型应用示意
Fig. 1 Representative applications of rock thin-section images in image classification, object detection, and

image segmentation
2020年前后，沉积岩岩石薄片图像分析通常直接移植通用模型，如 ResNet、U-Net、

DeepLabV3等（徐述腾和周永章，2018；张野等，2018；蔡宇恒等，2020；Su et al.，2020；

Tang et al.，2020；Saxena et al.，2021；徐圣嘉等，2022；Zheng et al.，2022；杜崇娇等，

2023；余晓露等，2023；张杰等，2023；刘恒等，2025）。随着相关研究持续深入，随后

的研究呈现出“直接移植通用模型”向“针对岩石矿物特性的适配性调整”转变的明显趋势。

这类适配性调整主要体现在三个方面：（1）在模型选择与任务范式层面，相关研究逐渐由

通用的 CNN基础模型，转向根据沉积学目标在“分类—检测—分割”不同任务范式中选择更

合适的基准模型；（2）在方法层面，从单纯追求分类精度转向挖掘模型判别过程中所蕴含
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的地质意义，强调结果与岩相学认知的一致性；（3）在数据层面，针对岩石薄片在偏光条

件、成像机制及矿物光学响应上的特殊性，对模型输入和特征融合方式进行针对性设计。

上述调整推动深度学习方法在沉积学中的角色由辅助分类工具逐步转向服务于岩石矿物定

量分析与地质解释的技术手段。

1.1 模型选择的适配性调整

在深度学习方法引入沉积地质学研究的过程中，早期工作往往倾向于将成熟的通用

CNN模型直接应用于薄片图像分析，而较少区分不同沉积学问题在本质上所对应的视觉任

务类型。这种统一模型解决多类问题的做法在一定程度上推动了自动识别研究的起步，但

也逐渐暴露出方法适配性不足的问题。随着应用经验的积累，研究人员开始认识到，沉积

学中不同研究目标，例如岩相判别、颗粒计数、孔隙识别或结构组构分析，在信息需求和

输出形式上存在显著差异，其对应的计算机视觉任务类型亦不相同，因而需要采用在相应

任务上更为高效和稳定的模型框架。

在目标检测范式下，Koeshidayatullah et al.（2020）基于 YOLOv3对碳酸盐岩薄片进行

针对性训练，实现了在同一图像中对鲕粒、生屑等颗粒类型以及胶结物和孔隙结构的自动

定位与分类，并进一步统计其数量与空间分布特征。该研究展示了目标检测模型在处理颗

粒尺度明确、边界相对清晰的沉积结构单元时，能够将深度学习输出直接转化为沉积学中

常用的定量指标，为组分比例分析与储层评价提供数据支撑。类似地，Liu and Song（2020）

面向碳酸盐微相分析中的化石和非生物颗粒识别，构建了包含多类骨骼颗粒与非生物颗粒

的图像数据集，并比较多种深度卷积神经网络的识别效果，表明深度学习在碳酸盐微相分

类和古生态解释辅助分析中具有较高应用潜力。此外，Dos Anjos et al.（2021）将深度学习

用于碳酸盐岩 micro-CT图像岩性分类；Bihani et al.（2022）则面向泥岩 SEM图像开展语

义分割，说明相关方法已从偏光薄片扩展到多尺度岩石显微图像分析。在图像分割任务中，

Saxena et al.（2021）系统比较了 VGG16、VGG19以及 DeepLab v3+等主流分割框架，并

结合砂岩薄片中矿物边界连续、孔隙结构复杂及类别不均衡的特点进行评估。结果表明，

DeepLab v3+在保持颗粒边界连续性与减少噪声区域方面优于传统 VGG系列网络，在视觉

一致性与地质可解释性方面表现更优。在图像分类任务中，Zheng et al.（2022）针对碎屑

岩中常见重矿物锆石阴极发光（CL）图像类型判别问题，将研究目标明确限定于整颗晶体

尺度上的成因分类，从而选用与任务属性高度匹配的分类基准模型。其基于 ResNet-18、

ResNet-50与 VGG-19等主流 CNN架构开展对比实验，结果表明，在样本规模有限的条件

下，结合迁移学习的 ResNet-18在精度、收敛稳定性与计算效率之间实现了较优平衡。随

着模型架构的演进，Vision Transformer因其在全局特征建模与复杂空间结构表达方面的优

势，被逐渐引入需要精细结构刻画的薄片分割任务。Zheng et al.（2024b）基于 Vision

Transformer构建分割框架，实现了沉积颗粒与显微结构的像素级识别，使模型输出形式更

接近沉积学者在显微镜下对颗粒边界进行描绘与统计的传统分析过程。这种模型范式的转
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变，不仅提升了分割结果在空间表达上的完整性，也为矿物比例计算与显微结构定量分析

提供了更直接的数据基础。

1.2 研究思路的适配性调整

尽管近年来自动化图像分析方法在岩石薄片识别中的性能不断提升，但无论是深度学

习模型还是传统图像处理方法，其分析结果是否真正符合沉积学和岩相学的判据，始终是

一个需要被审视的核心问题。在沉积学研究中，岩石类型的判定并非单纯基于图像纹理差

异，而是依赖矿物组成、颗粒类型、结构组构及其空间组合关系等具有明确地质意义的特

征。因此，方法本身是否能够围绕这些关键解释单元展开分析，往往比结果精度的提升更

为重要。在这一背景下，部分研究开始将关注重点由“模型能否给出正确结果”，转向“分析

过程是否与沉积学认知一致”。这种转向既体现在对深度学习模型判别依据的解释与验证上，

也体现在针对具体沉积学问题，对传统图像分析方法进行重新设计与适配的探索中。相关

工作不再简单依赖模型输出结论，而是试图通过引入可解释性分析或基于地质对象特征的

规则约束，使自动分析过程能够与沉积学者的显微判读逻辑建立对应关系。

在计算机视觉领域，为揭示深度学习模型的判别依据，研究者通常采用类激活映射

（Class Activation Mapping，CAM）（Selvaraju et al.，2020）及其改进方法，对模型在判

别过程中重点关注的图像区域进行可视化。该类方法通过分析模型在分类决策阶段对不同

空间位置特征的响应强度，直观展示哪些区域对最终判别结果贡献最大，从而为理解模型

的“关注点”提供依据。Zheng et al.（2024b）将这一研究思路引入沉积地质学，把研究重点

转向模型判别依据的地质合理性验证。通过引入 Grad-CAM可视化方法与多尺度感受野，

作者对深度学习模型在进行岩相或岩类判别时所关注的薄片区域进行直观展示，进而分析

模型是否主要聚焦于矿物颗粒、结构组构及其空间分布等具有明确沉积学意义的特征，而

非与岩相无关的背景信息或成像噪声。该研究不仅比较了不同模型在分类精度上的表现差

异，更重要的是从判别依据层面评估了模型输出结果与岩相学认知之间的一致性，其研究

思路随后被快速推广到钻井岩心与岩石矿物识别任务（Lin et al.，2025；Di Martino et al.，

2026）。

1.3数据层面的适配性调整

在进一步的研究中，深度学习方法在沉积学中的适配性调整逐步深入至岩石薄片成像

数据本身的物理与光学特性层面。与自然图像或工业视觉数据不同，岩石薄片图像通常依

赖偏光显微镜获取，不同偏光条件下矿物的光学响应差异显著，这种差异直接影响模型对

颗粒边界、内部结构及显微特征的识别稳定性。例如，在正交偏光条件下，矿物消光现象

可能导致颗粒难以与背景区分，从而引发欠分割；而在单偏光条件下，部分透明或弱对比

矿物内部结构不明显，容易与背景区域发生混淆。若仅依赖单一成像条件进行建模，模型

判别结果往往受制于成像模式本身，而难以稳定反映真实的沉积学结构信息。
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针对这一问题，研究人员开始在数据层面对输入信息进行针对性设计，通过多偏光、

多视角或多模态数据的联合建模增强模型对沉积学关键信息的感知能力（图 2）。以 Ge et

al.（2021）的研究为代表，该工作并未直接引入复杂的分割或检测框架，而是从碎屑颗粒

在不同偏光条件下呈现出的互补光学特征出发，构建了同时输入单偏光与正交偏光薄片图

像的双输入深度学习模型。该模型在特征提取阶段分别对两种偏光条件下的图像进行编码，

并通过动态特征融合模块在空间与通道维度上自适应整合两类信息，从而强化模型对具有

判别意义的干涉条纹、消光特征和矿物内部结构的关注。在此基础上，后续研究进一步将

多偏光思想从分类任务拓展至图像分割层面。Zheng et al.（2024a）提出了一种面向沉积颗

粒识别的自动图像分割方法。该研究采用基于 Vision Transformer的模型结构，并引入双通

道特征融合策略，在特征提取阶段对同一视角下不同偏光条件获取的薄片图像进行多层次

融合，从而增强模型对颗粒边界与内部结构的整体判别能力。其的核心在于，通过在统一

视角和空间对应关系下整合不同偏光图像信息，减弱单一偏光条件对分割结果的制约，提

高颗粒级分割的稳定性。Zeng et al.（2026）的研究进一步将双模态思想由“同一视角下的

特征互补”拓展至“不同成像条件下结果一致性”的问题。与前述方法侧重于特征层面的联合

建模不同，这项研究针对单偏光与正交偏光图像在光学响应机制上的本质差异，设计了专

门的多模态融合分割框架，通过显式建模不同偏光条件下矿物表现形式的差异与互补关系，

提高分割结果在不同成像条件之间的空间一致性。该方法在保证分割精度提升的同时，有

效减少了由偏光条件变化引起的结果波动，使图像分割结果更接近沉积学者在显微镜下综

合多偏光信息进行判读的实际过程。

图 2 针对岩石薄片图像物理和光学特性复杂性的解决方案与应用示例
Fig. 2 Solutions to the challenges posed by the complex physical and optical characteristics of rock thin-

section images, together with representative application examples
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2 研究趋势：从神经网络向通用大模型的过渡

如前所述，近年来深度学习方法在岩石薄片分析与沉积岩识别领域取得了一系列具有

代表性的研究进展。通过在研究对象、判别依据及成像特性等层面的适配性调整，相关工

作在特定岩类和成像条件下实现了较为可靠的自动识别与定量分析，初步验证了数据驱动

方法在沉积学研究中的可行性与应用潜力。然而，现有研究亦暴露出若干共性局限：其一，

多数方法仍高度依赖像素级或颗粒级的精细人工标注，而高质量薄片标注需由具备岩相学

背景的研究人员逐一完成，时间成本和人力成本较高，难以支撑大规模数据集的构建；其

二，不同类型岩石及其沉积—成岩背景在矿物组成与显微结构特征上差异显著，现有模型

往往依赖特定区域、岩类或尺度条件进行训练，在跨区域、跨岩类及跨尺度应用中泛化能

力有限；其三，沉积过程与成因机理等地质先验信息尚未得到系统融入，制约了自动分析

结果在地质解释层面的深化应用（周嵘等，2023；吴博等，2024；Luo et al.，2025）。

针对上述问题，本文归纳了三类具有代表性的研究方向：其一，引入弱监督、半监督

及无监督等低标注依赖学习策略，以降低对精细人工标注的依赖，充分挖掘已有但未标注

薄片数据的利用价值；其二，借助生成式模型对样本分布进行扩展，补充稀有岩相与类别

不平衡样本，为模型训练和沉积学分析提供更完整的数据支撑；其三，通过引入视觉大模

型、语言大模型及多模态框架，探索将图像信息与地质知识相结合的新范式，以提升模型

的泛化能力与地质解释一致性。上述三类研究思路如图 3所示，表 1进一步汇总了各类方

法的代表性模型与现阶段研究难点。

图 3 沉积岩岩石图像智能分析的三类前沿研究方向示意图
Fig. 3 Schematic illustration of three emerging research directions for intelligent analysis of sedimentary rock

images
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表 1 沉积岩岩石图像智能分析的三类前沿研究问题与难点分析
Table 1 Three emerging research directions for intelligent analysis of sedimentary rock images: key

challenges and research gaps

研究方向 主要解决的问题 代表性应用模型 当前研究难点

低标注依赖学

习策略

缓解岩石薄片分析对像素

级、颗粒级精细人工标注的

高度依赖；提高大量未标注

或弱标注薄片数据的利用

率；降低构建训练集的人力

与时间成本

弱监督学习：分类模型 + CAM/
注意力响应图，实现从图像级

标签到像素级粗定位；

半监督学习：初始模型 + 伪标

签迭代 +一致性训练/自训练；

无监督学习：特征提取与聚

类、原型学习、自监督表征学

习，用于探索性分区或潜在类

别发现

弱监督定位结果往往较粗，边界精

度不足；

半监督方法对伪标签质量敏感，错

误易累积传播；

无监督结果与沉积学语义之间对应

关系不稳定，可解释性不足；

不同岩类、不同尺度下迁移能力仍

有限

生成式模型数

据扩展

针对样本量不足、稀有岩相

缺失、类别不平衡等问题扩

展训练数据分布；补充难获

取或低频岩相样本；为模型

训练和沉积学分析提供更完

整的数据支撑

GAN/扩散模型/条件生成模型：

生成薄片图像、视野外重建、

类别条件控制生成；

沉积学驱动生成：将颗粒、基

质、孔隙、层理等先验约束融

入生成过程；

合成数据增强：生成样本 + 下

游分类/检测/分割联合训练

生成样本的真实性与地质合理性难

以同时保证；

易出现“视觉逼真但沉积学不合

理”的伪特征；

生成数据与真实数据之间存在域差

异，过度依赖可能导致模型偏移；

稀有岩相的可控生成、类别平衡生

成和定量评价标准仍不成熟

大模型与多模

态框架应用

提升模型在跨区域、跨岩

类、跨尺度条件下的泛化能

力；缓解传统模型仅依赖视

觉纹理、难以融入地质知识

的问题；增强自动分析结果

与地质解释的一致性

视觉大模型：SAM 等用于通用

分割、提示式分割和标注辅

助；

语言大模型：LLM 用于地质文

献、专业报告与知识规则整

合；

多模态框架：CLIP-style 图文对

齐、图像编码器 + 文本编码

器、薄片图像描述与检索、图

像—文本联合推理

通用大模型与薄片图像之间存在明

显领域差异，直接迁移效果受限；

高质量图文配对数据和专业语料仍

稀缺；地质知识如何结构化注入模

型仍不成熟；

多模态输出虽更具解释性，但其结

论的专业可靠性、可验证性与可控

性仍需加强

2.1 弱监督、半监督与无监督学习：监督策略的演进与低标注学习框架

监督学习与弱监督、半监督、无监督学习的核心差异在于对标注信息的完整性、精确

性及依赖程度不同：监督学习需依赖全量、精确的标签信息完成模型训练，而弱监督、半

监督与无监督学习则通过弱化标注要求（如采用低粒度标签、部分标注样本）或完全脱离

人工标注（仅利用数据自身结构特征），降低对精细标注的依赖。前文介绍的无论是基于

目标检测进行颗粒与结构单元定位统计，还是通过图像分割实现矿物与孔隙的像素级刻画，

均属于依赖地质专家提供的大量高质量精细标注的监督学习。该策略在验证深度学习方法

有效性与提升任务精度方面发挥了重要作用，但其高昂的标注成本和时间投入限制了在大

规模薄片数据及跨区域研究中的推广。因此，越来越多研究逐步转向以降低人工精细标注

依赖为核心目标的学习范式，通过引入低粒度标签、未标注样本或利用数据自身结构信息，

提高数据利用效率，缓解精细标注不足带来的应用瓶颈。

弱监督学习通过以图像级岩类或岩相标签替代像素级精细标注，从根本上降低了数据

标注成本。相较于逐像素勾绘矿物边界与孔隙形态，图像级标签仅需对整幅薄片给出类别

或沉积组构判定，标注效率显著提高，而无需构建大规模精细分割数据集。在此基础上，

Li et al.（2026a）提出的弱监督图像分割框架首先利用图像级标签训练分类模型，并通过

类激活映射（Selvaraju et al.，2017；Zheng et al.，2024b）提取模型在判别过程中关注的关
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键区域，将原本仅包含整体类别信息的监督信号转化为空间响应图。随后，研究通过知识

蒸馏与基于纹理相似度的空间传播策略，对高置信区域进行扩展与边界细化，使模型逐步

逼近像素级分割结果，实现由“图像级语义”向“像素级结构”的逐层映射，在无需大量精细

标注的前提下完成关键结构单元的分割。

半监督学习通过“少量精细标注+大量未标注数据”的协同训练机制，仅对少量代表性薄

片进行精细标注以建立初始模型，再利用未标注数据生成高置信伪标签并迭代优化，使模

型在更大数据范围内学习稳定的矿物纹理与结构特征。Han and Liu（2024）提出的砂岩薄

片半监督分割框架，基于 GL-SLIC超像素划分图像单元，仅对少量碎片进行人工标注训练

分类器，并结合伪标签筛选与判别器复核逐步扩充训练集，最终实现矿物与孔隙的全图分

割。实验表明，该方法在极少标注条件下即可获得稳定且边界清晰的结果，部分指标优于

完全监督 U-Net模型，体现了半监督策略通过有效利用未标注数据减少对大规模精细标注

依赖的优势。

无监督学习则完全不依赖人工标注，其目标在于利用薄片图像自身所包含的纹理特征、

结构差异及空间组合关系，对矿物或结构单元进行自动分组与模式发现。以薄片图像无监

督分割为例，Barbosa et al.（2024）提出了一种无监督砂岩薄片自动分割方法，通过无监督

卷积神经网络学习像素级纹理表征，并结合超像素与图划分策略获得结构分区结果。该方

法在颗粒识别与粒度分布统计方面与传统筛分实验结果具有较好一致性，为矿物统计分析

及专家快速标注提供了可靠的候选方案。

综上，弱监督、半监督与无监督学习通过低标注策略，有效缓解了高质量岩石薄片标

注数据稀缺问题，充分盘活了海量未标注地质图像资源。但这类方法核心仍围绕数据特征

聚类展开，易受地质体异质性影响，在复杂场景下类别易混淆，且存在聚类结果地质意义

不明确等问题。未来研究需要进一步融合地质先验知识、优化特征表征与跨域适配机制，

进一步提升模型在复杂地质场景中的泛化能力。

2.2 生成式模型：数据生成的演进与稀缺样本增强

在监督策略不断优化的基础上，尽管精细标注压力得到一定缓解，但高质量样本数量

与类型覆盖不足的问题仍然存在。不同岩类、沉积环境与成岩阶段对应的显微结构差异显

著，且部分岩相与特殊组构在实际样本中出现频率较低，单纯依赖现有数据难以充分表征

沉积岩显微结构的复杂性。在此背景下，生成式模型通过学习数据整体分布并合成具有统

计一致性的新增样本，可在一定程度上缓解样本稀缺、类别不平衡及分布覆盖不足等问题，

为沉积学数据体系的完善与模型训练提供重要支撑。以 Ransinangue et al.（2025）提出的

沉积学驱动生成框架 SynSection为例，该研究首先从少量真实薄片中提取并标注大量颗粒

实例及连续背景纹理块，构建可复用的“颗粒—基质”构件库；其中，薄片中由基质与胶结

物共同构成的连续背景相被视为承载颗粒的纹理场，并采用轻量化 StyleGAN-2（Karras et

al.，2020）
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对其显微纹理特征进行建模与生成，从而获得分辨率与风格可控的背景基底。在此基

础上，SynSection的核心生成过程并非对整幅薄片进行自由采样，而是显式模拟沉积学约

束下的二维颗粒堆积（packing）过程，即在图像平面内逐步放置颗粒实例，并利用一组具

有沉积学可解释性的参数对生成结果进行控制，包括颗粒类型比例、填充度、空间邻近关

系、取向特征及结构非均一性等。针对颗粒贴图与背景基质在颜色分布与尺度特征上的潜

在不连续问题，该项研究进一步引入像素分布自适应与多尺度金字塔融合方法，实现显微

纹理在颗粒—基质界面处的平滑过渡。实验结果表明，利用 SynSection合成数据对下游分

类与分割网络进行预训练，并结合少量真实薄片进行微调，可显著提升模型在精度、稳定

性与泛化能力方面的表现。总体而言，SynSection的核心贡献在于将生成式模型从“黑箱式

纹理采样”转变为具有沉积学可解释性、参数可控性与自动标注能力的数据工程工具，为缓

解薄片样本稀缺与类别不平衡问题提供了一条切实可行的技术路径。

在此基础上，未来生成式研究需要进一步充分考虑沉积学与岩石学知识。例如，

SynSection工作尚未充分考虑岩石薄片在单偏光与正交偏光两种成像模式下的差异性与对

应性。两种偏光条件在矿物光学响应与纹理表现上存在显著差异，但在空间位置与结构单

元层面具有严格的一一对应关系。如何在生成过程中同步刻画不同偏光条件下的成像特征，

并保持其空间结构与语义属性的一致性，是实现多模态薄片生成与联合分析的关键问题。

此外，生成结果的评价标准不应局限于视觉逼真度，而应关注其是否符合沉积学与岩石学

基本规律。若未能体现合理的矿物共生关系、颗粒接触方式及成岩改造特征，即便图像外

观接近真实样本，也难以支撑地质解释。因此，有必要将沉积过程、成岩机理及岩相学经

验等地质知识引入生成模型，对结构组织与参数分布进行约束。在充分融入地质机理的前

提下，生成式模型方能由数据扩增工具转变为具有解释潜力的沉积地质辅助分析手段。最

后，将生成的海量岩石图片与公开沉积岩显微图像数据标准、碳酸盐岩薄片基准数据集相

结合，形成可复用、可验证、可对比的开放数据资源（胡修棉等，2020；Li et al.，

2026b），将有力推动沉积岩智能识别。

2.3 大模型与多模态框架：多源信息融合与跨模态地质表征

相较于通过降低标注粒度或生成标注样本规模来缓解数据瓶颈的弱监督、半监督与生

成式方法，视觉大模型、语言大模型及多模态框架依托大规模预训练形成的通用表征能力，

更直接面向跨区域、跨岩类与跨尺度应用中的泛化问题，并为地质知识的系统引入提供了

新的技术路径。

以 Segment Anything Model（SAM）图像分割大模型及其后续工作为代表的通用模型，

代表了分割基础模型在图像理解任务中的重要进展。SAM通过在大规模通用图像数据上的

预训练，构建了以提示驱动为核心的分割机制，使模型在无需针对具体任务重新训练的条

件下，仍能对未知类别和复杂场景中的目标进行分割（Kirillov et al.，2023）。在此基础上，

Ravi et al.（2025）进一步将分割能力扩展至连续图像序列与视频数据，并引入文本提示等
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高层语义信息，使分割过程能够与语义概念建立联系，体现出由纯视觉模型向多模态模型

的进化。然而，由于 SAM模型主要基于自然图像与通用语义进行训练，其对矿物光学特

性、颗粒渐变边界及成岩改造结构等沉积学特征缺乏系统学习，在薄片场景中仍易出现过

分割和语义不稳定等问题（Zheng et al.，2024a）。因此，在实际使用 SAM模型的过程中，

需要引入地质知识的约束。例如，在对岩石 CT照片以及钻屑照片进行颗粒分割时，由于

颗粒与背景的边界并不显著，直接调用 SAM无法准确分割所有颗粒，因此需要引入边界

特征识别模块来提升颗粒分割的准确性（Wang et al.，2025）。除沉积岩薄片图像存在颗

粒边界模糊的核心问题外，单偏光与正交偏光图像的显著光性差异，也对模型精准捕捉矿

物特征构成挑战。

此外，大语言模型（Large Language Models，LLMs），如 DeepSeek、GeoGPT 等

（Zhang et al.，2024），有望为地质知识的系统化组织与高效调用提供核心技术支撑。这

类模型基于 Transformer架构，经过大规模通用语料预训练后，在语义理解、信息整合与知

识迁移方面展现出优异性能（Thulke et al.，2024；Zhang et al.，2024）。在地质等专业领

域，通过引入领域专属语料、构建任务导向的指令数据集与专业术语体系，并结合参数高

效微调策略，可显著增强模型对专业概念、知识结构及领域推理逻辑的适配能力。在地学

领域，ClimateGPT通过适配气候领域文献，有效提升了对专业知识的理解能力并降低了事

实性错误（Thulke et al.，2024），为 LLMs在地质领域的应用提供了有益借鉴。视觉与语

言大模型的融合，将进一步打破图像与文本之间的语义壁垒，实现二者的统一表征。以

CLIP为代表的模型，通过在大规模图像—文本配对数据上开展对比学习，使视觉特征与语

言语义在统一特征空间中完成对齐（Radford et al.，2021），进而赋予模型强大的跨任务泛

化能力。在沉积学应用场景中，已有研究尝试将 CLIP的视觉—语言对齐机制引入岩石薄

片描述任务，通过将薄片图像特征与语言生成空间进行映射对齐，实现了从图像到专业文

本的自动生成（Luo et al.，2025）。此类方法无需依赖像素级精细标注，即可将薄片图像

中的视觉地质证据，转化为符合地质工作规范的结构化文本信息，为岩石薄片资料的高效

整理、智能检索与人机协同分析提供了全新技术路径。

总体而言，当前岩石矿物智能识别正逐步从单一模型的直接应用，迈向以模型适配、

弱监督/半监督学习、生成式模型辅助、大模型与多模态融合为核心的新一代智能分析范式，

各类技术路径的协同发展，将推动岩石薄片智能识别技术向更精准、高效、实用的方向迈

进。

3 基于大模型的沉积岩薄片分割实例验证

尽管 SAM在通用图像分割领域展现出优异的零样本泛化能力，但其训练数据主要来

源于自然场景图像，缺乏对矿物光学特征、颗粒渐变边界以及成岩改造结构等沉积学特征
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的系统学习。因此，在岩石薄片场景中容易出现颗粒边界识别不准确、过分割以及类别语

义不稳定等问题。

以双偏光沉积岩薄片颗粒分割场景为例，Wang et al.（2026）基于 PPL-XPL配对图像

开展 SAM适配验证，检验通用分割大模型在沉积岩薄片场景中的适用性。与普通自然图

像不同，岩石薄片图像中同一颗粒在单偏光与正交偏光条件下具有互补但差异显著的光学

响应：PPL图像更有利于保留颗粒轮廓和低频结构信息，而 XPL图像则更能反映干涉色、

消光现象和矿物内部纹理。针对这一特点，适配改进的 SAM框架并未简单沿用通用模型

的输入与提示机制，而是通过双偏光特征融合和自动提示生成策略，综合利用 PPL与 XPL

图像中的互补信息，并将通用分割能力转化为更适合沉积颗粒识别的专业分析工具（图

4）。

该实例表明，视觉大模型在沉积岩薄片分析中的应用重点，不是简单迁移已有通用模

型，而是将大模型的通用表征能力与岩石薄片的专业成像特征相结合。通过引入偏光互补

信息、颗粒纹理先验和自动提示机制，适配改进的 SAM框架可为减少人工交互、提高颗

粒分割效率和推动岩相图像智能分析提供有益示范。更广泛地看，这类研究也提示未来沉

积学大模型的发展需要从“模型调用”转向“领域适配”，即在保留基础模型泛化能力的同时，

进一步融合岩石学知识、显微成像机理和地质解释约束，从而提高模型输出结果的专业可

靠性和实际可用性。

图 4 适配改进 SAM模型结构及其在河流砂薄片颗粒分割中的应用示意图（据Wang et al.，2026修改）
（a）传统 SAM模型结构；（b）面向双偏光薄片图像适配的改进 SAM模型结构；（c）基于适配改进 SAM的颗粒分割示意

Fig. 4 Schematic illustration of the adapted Segment Anything Model (SAM) framework and its application to
grain segmentation in fluvial sandstone thin-section images (modified from Wang et al., 2026)

(a) Original SAM architecture; (b) Adapted SAM architecture for paired plane-polarized light (PPL) and cross-polarized light (XPL) thin-
section images; (c) Example of grain segmentation using the adapted SAM framework
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4 总结与展望

在过去数年中，沉积学显微岩相照片的智能识别技术取得了跨越式发展与显著提升。

早期研究多以直接调用通用模型为主，随着研究的深入，科研人员逐步针对岩石、矿物的

光学特征、边界信息及结构组分等核心地质特征，对模型模块进行针对性优化与改进，有

效提升了智能模型在沉积学领域的识别精度与适配性，推动了技术从“通用”向“专用”的转

型。

尽管当前技术已取得长足进步，但岩相照片（尤其是高质量标注照片）的稀缺性以及

岩石矿物的复杂多样，仍是制约该领域进一步发展的核心瓶颈。基于此，未来研究需重点

探索弱监督、半监督乃至无监督学习方法，逐步降低传统监督学习对精细人工标注的高度

依赖，突破数据稀缺带来的技术局限。与此同时，合理运用生成式模型生成高质量显微岩

相照片，有望有效扩充岩相图像数据集规模，满足深度学习模型对海量训练数据的需求，

为模型精度的进一步提升提供数据支撑。此外，当前在各领域广泛应用的大模型与多模态

模型，亦是未来沉积学显微岩相智能识别的重点研究方向。科研工作者可依托现有技术基

础，“站在巨人的肩膀上”，利用 SAM等经过海量数据预训练的图像大模型，针对沉积岩显

微图像的独特特征进行针对性微调，以提升模型在复杂薄片场景中的识别精度、泛化能力

与地质解释可靠性。同时，通过融合显微图像信息与地质文本信息，引入岩石学、沉积学

和成岩演化等多源地质先验知识，进一步提升模型的地质适配性与识别可靠性。具体而言，

可将矿物组合特征、颗粒粒度与分选特征、颗粒接触关系、孔隙类型及成岩作用序列等专

业知识编码为知识图谱、规则约束或文本提示，与视觉特征联合建模；同时结合地层层位、

沉积环境、岩相类型及区域地质背景等宏观地质信息，对模型预测结果进行约束与校验。

通过构建“图像特征—地质知识—分类决策”协同学习框架，实现从单纯视觉识别向地质机

理驱动识别的转变，为未来构建具有跨盆地、跨层系泛化能力的沉积岩显微图像智能识别

通用大模型奠定坚实基础。

回望历史，19世纪 H.C. Sorby等地质先贤首次通过显微镜观察到，外观朴素无奇的岩

石矿物竟能呈现出绚丽多彩的干涉色，这份发现的惊喜，为显微岩相学的诞生埋下了种子。

此后，F.J. Pettijohn、R.L. Folk、R.J. Dunham、W.R. Dickinson等学者进一步推广显微岩相

学研究，逐步建立并完善了现代沉积学的研究范式，为后续相关研究提供了坚实的理论与

方法支撑。随着深度学习等人工智能技术的飞速迭代与深度渗透，我们有理由相信，在不

远的未来，通用大模型将实现显微岩相照片的自动化精准识别，并进一步延伸至沉积环境

判识、物源分析等核心沉积学研究领域。当这一目标达成之时，必将成为沉积学发展史上

具有里程碑意义的重要时刻，为该领域的研究注入全新活力，推动沉积学研究进入智能化、

高效化的全新阶段。
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Abstract: Accurate identification of mineral composition and microstructural features in sedimentary rock thin

sections is an important basis for provenance analysis, reconstruction of depositional environments, and reservoir

evaluation. Although traditional manual identification based on polarized light microscopy is highly reliable, it is

limited by low efficiency, strong subjectivity, and insufficient standardization. Therefore, it is difficult to meet the

growing demand for high-throughput, quantitative, and reproducible analysis in data-driven sedimentological

research. Focusing on the development history and technical evolution of intelligent mineral identification in

sedimentary rocks, recent progress in traditional image processing, machine learning, and deep learning methods

for rock thin-section image analysis is systematically summarized. The applications of convolutional neural

networks and Vision Transformers in image classification, object detection, and image segmentation are reviewed,

with particular emphasis on their adaptability to the recognition of sedimentological features. The roles of weakly

supervised, semi-supervised, and unsupervised learning in reducing dependence on manual annotation are further

discussed. The potential of generative models in data augmentation, class balancing, and rare-sample

supplementation is also analyzed. In addition, the development trends of vision foundation models, large language

models, and multimodal frameworks are examined in terms of geological knowledge integration, model

generalization, and interpretive consistency. Intelligent mineral identification is shifting from the application of

single models toward an integrated analytical paradigm that combines low-label learning, generative models, and

multimodal large models. Future research should strengthen the construction of standardized rock thin-section

datasets, the incorporation of geological prior knowledge, cross-domain model adaptation, and interpretability

evaluation. A sedimentary rock intelligent analysis system with high generalization ability and geological

Foundation: National Natural Science Foundation of China, No. 42472153; Sichuan Science and Technology Program, No.
2025ZYD0006, 2026YFHZ0003
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interpretive consistency is expected to provide efficient and reliable technical support for sedimentological

research.

Key words: sedimentary rock intelligent analysis; rock thin sections; convolutional neural network; foundation

model; artificial intelligence; deep learning
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