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基于轻量化网络和迁移学习的岩石智能识别

李顺勇, 李青辉, 邢煜曼
(山西大学数学科学学院, 太原 030006)

摘　 要　 在岩石图像识别中,实现岩石快速准确的识别是岩石数字化发展的关键。 其中,光照、湿度等环境因素引起的图像

模糊问题成为岩石智能识别的最大挑战之一。 基于此,提出了一种新的深度学习方法(MbileNetV3-small-RegNetX)来识别岩

石图像,其适用于移动设备等资源有限的场景。 在 RegNet 网络的基础上采用迁移学习方法,结合 MobileNetV3 残差结构与通

道注意力(squeeze-and-excitation,SE)模块的优势,有效地优化了特征提取与网络结构,并显著提升了检测速度。 为验证该方

法的准确性,将新模型与当下主流的轻量化模型(DenseNet 和 ShuffleNet)进行消融对比实验。 结果显示,所提模型表现出高精

度(82. 15% )、快速(0. 06 GFLOPs)的特点。 此外,该模型对于光照、湿度等环境因素引起的图像模糊具有良好的适应性。
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Intelligent Rock Recognition Based on Lightweight
Network and Transfer Learning
LI Shun-yong, LI Qing-hui, XING Yu-man

(School of Mathematical Sciences, Shanxi University, Taiyuan 030006, China)

[Abstract]　 In rock image recognition, achieving rapid and accurate identification of rocks is crucial for the digitalization of rocks.
Among the challenges faced in intelligent rock recognition is the issue of image blurring caused by environmental factors such as lighting
and humidity. In light of this, a novel deep learning approach (MobileNetV3-small-RegNetX) was proposed for rock image recognition,
which is suitable for scenarios with limited resources such as mobile devices. Building upon the RegNet network, transfer learning meth-
ods, combining the advantages of the MobileNetV3 residual structure with squeeze-and-excitation (SE)modules was employed to effectively
optimize feature extraction and network structure, leading to a significant improvement in detection speed. To validate the accuracy of this ap-
proach, comparative experiments were conducted between the new model and current mainstream lightweight models (DenseNet and Shuf-
fleNet). The results demonstrate that the new model proposed exhibits high precision (82. 15%) and fast processing (0. 06 GFLOPs). Addi-
tionally, the model demonstrates good adaptability to environmental factors such as lighting and humidity-induced image blurring.
[Keywords]　 rock recognition; deep learning; image classification; transfer learning; MobileNet network

　 　 近年来,深度学习算法已广泛应用于岩石领

域,其中岩石图像识别技术在地质勘探、矿产资源
开发和环境监测等领域展示出巨大潜力[1-2]。 为了
实现自动化、高效率、低成本和低风险的岩石图像识

别,学者们积极探索并提出了多种基于机器学习算法
的岩石图像识别技术[3]。 这些技术主要涵盖卷积神
经网络(convolutional neural network,CNN)、深度信念

网络(deep belief network,dBN)、稀疏表示分类器
(sparse representation classifier,SRC)3 个方面。 值得

注意的是,CNN 作为一种经典而高效的技术,已成为
岩石图像识别领域广泛关注的焦点所在[4-6]。

王李管等[7] 以 VGG19 为骨干网络,提出了一种
选矿的岩石图像识别模型,这一模型具有收敛速度

快、分类精度高等优势,其预测准确率达 97. 51%。 但

是以 VGG19 作为主干网络,会增大模型的运算开销,
其在资源有限的应用场景中常难以为继;许振浩等[8]

提出了一种基于 ResNet-101 的岩性智能识别算法,这
一算法具有识别稳定性好、泛化能力强等优点,其模
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型最高 F1 可达 90. 7%。 但是,这一成果受限于数据

集图像较为简单,故并未对不同自然环境条件下的岩

石图像加以研究。 谭永健等[9]基于 Xception 网络,提
出了一种针对 10 类岩石的智能图像识别方法,该方

法结合通道可分离卷积、残差连接、迁移学习等技术,
最终预测精度达 86%。 但是,Xception 网络大量训练

数据的需求以及较高的模型复杂度,使其难以在实际

中得到较好应用;赵兴东等[10]基于 InceptionV3 网络,
提出了一种针对 8 种岩石的迁移学习岩石分类模型,
其模型的平均准确率超过了 80%,并且具有良好的

鲁棒性。 袁硕等[11]以 ShuffleNetV2 网络为源模型,插
入 ECA 模块,使用 Mish 激活函数代替 ReLu 激活函

数,并引入深度可分离卷积进行模型构建。 该实验结

果表明,改进后的算法结构简单,同时具有轻量化的

特点。 但是,这一研究的实验数据为正常光照条件下

的岩石图像,并未考虑不同湿度和不同光照下岩石表

面的纹理和粒径等问题。
基于此,现提出一种新的深度学习岩石智能识别

方法(MbileNetV3-small-RegNetX),该方法结合深度可

变性、批归一化、瓶颈结构(bottleneck structure,bneck)
和通道注意力(channel attention)等技术,同时以迁移

学习[12]来加快模型训练速度,构建岩石岩性的智能识

别与分类模型。 期望新方法能够高效地、快速地识别

岩样,并且可以部署在小型移动设备上[13-15]。

1　 相关理论

1. 1　 通道可分离卷积

通道可分离卷积通过将标准卷积分解为逐通

道卷积 ( depthwise convolution, DW) 和逐点卷积

(pointwise convolution,PW)两个步骤,以提高模型

的效率和性能。 具体而言,对于具有 C 个输入通道

和 K 个卷积核的输入特征图,其进行深度可分离卷

积的实现步骤如下。
步骤 1　 针对每个输入通道执行单独的卷积操

作。 该卷积操作采用一个深度为 1 的卷积核,它能

生成 C 个单通道的卷积特征图,如图 1 所示。 这一

步等效于逐个对每个通道进行标准卷积操作。
步骤 2　 对之前生成的 C 个单通道卷积特征图

图 1　 深度卷积

Fig. 1　 Deep convolution

进行 PW 卷积(核为 1 × 1)操作,如图 2 所示。 这个

操作可以看作是在通道维度上的线性变换,以产生

最终的输出特征图。
通道可分离卷积通过分解原有的大型卷积操

作为两个小型卷积,极大地改善了模型运算量的问

题。 这不仅使模型具有更少的计算需求,还可以加

速模型的训练和推理过程。

图 2　 逐点卷积

Fig. 2　 Point by point convolution

1. 2　 倒残差结构

与传统残差结构[16-17] 不同。 倒残差结构首先

对通道进行升维(核为 1 × 1),接着通过通道可分离

卷积来抽取特征(核为 3 × 3),最后再进行通道降维

(核为 1 × 1)。 呈两头小、中间大的梭形结构,如
图 3所示。 倒残差结构不仅可以保持准确率和泛化

性能,而且具有更低的计算和存储资源需求。

图 3　 倒残差结构

Fig. 3　 Inverted residual structure

1. 3　 SE 模块

SE( squeeze-and-excitation)模块由一个全局平

均池化层和两个全连接( fully connected,FC)层组

成,如图 4 所示。 首先,通过一个全局平均池化操

作,将输入特征图的空间尺寸压缩为一个特征向

量。 在这个过程中,每个特征通道的信息被整合成

一个通道的统计特征。 这个压缩操作能够捕捉到

特征通道的全局相关性。
接下来,引入两个 FC 层,其中,FC1 的节点个

数为输入通道的 1 / 4,激活函数是 ReLu。 FC2 的节点

图 4　 SE 模块

Fig. 4　 SE module
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个数等于输出通道数,激活函数是 H-Sigmoid。 这

样,增加了重要特征通道的权重,有助于提高网络

的表示能力和分类准确性。

2　 模型设计

2. 1　 H-Swish 激活函数

Swish 的计算如式(1)所示。
Swish(x) = xsigmoid(x) (1)
Swish 图像如图 5 所示,其具有无上界、有下界、

平滑、非单调等特点,可使神经网络层具有更丰富

的表现能力。 但 Swish 还存在一定的不足,其计算、
求导复杂,对量化过程不友好,即计算量比较大。

图 5　 H-Swish 函数

Fig. 5　 H-Swish function

　 　 H-Swish 函数[18] 优于 Swish 函数,可显著降低

网络中的计算量,其计算如式(2)所示。

H-Swish(x) = x ReLu6(x + 3)
6 (2)

选择 H-Swish 函数有助于解决计算量大的问题,
同时其近似线性性质好、扩展性强。 实践证明,相比传

统的 Swish 激活函数,H-Swish 的简化计算形式不仅提

高了模型的计算速度,还使梯度传播更容易。 因此,在
模型设计的部分模块中选择该函数作为激活函数。
2. 2　 核心模块调整

主要从两个角度调整核心模块, 一方面在

bneck 单元中引入 SE 通道注意力机制[19-20] 来提升

模型的性能;另一方面采用 H-Swish 作为 SE 模块中

FC2 的激活函数,以提高模型的计算速度。 具体结

构如图 6 所示,在 bottleneck 模块中增加了通道重要

性的学习和调整模块,即所提的 SE 模块,使得模型

能够自适应地学习通道权重,从而更好地聚焦于重

要的通道特征,以提高特征的表达能力和区分性。
2. 3　 网络结构调整

常用 的 MbileNetV3[21-24] 网 络 模 型 有 Mbile-
NetV3-Large 和 MbileNetV3-Small,综合考量模型的

参数量以及训练效果,提出了 MbileNetV3-Small-
RegNetX 网络,其网络结构如表 1 所示。

图 6　 核心模块

Fig. 6　 Core module

表 1　 MbileNetV3-Small 网络结构

Table 1　 MbileNetV3-Small network structure
输入尺寸 操作 扩展因子 输出维度 是否使用注意力机制 激活函数类型 步长

2242 × 3 conv2d,3 × 3 — 16 — HS 2
1122 × 1 bneck,3 × 3 16 16 √ RE 2
562 × 16 bneck,3 × 3 72 24 — RE 2
282 × 24 bneck,3 × 3 88 24 — RE 1
282 × 24 bneck,5 × 5 96 40 √ HS 2
142 × 40 bneck,5 × 5 240 40 √ HS 1
142 × 40 bneck,5 × 5 240 40 √ HS 1
142 × 40 bneck,5 × 5 120 48 √ HS 1
142 × 48 bneck,5 × 5 144 48 √ HS 1
142 × 48 bneck,5 × 5 288 96 √ HS 2
72 × 96 bneck,5 × 5 576 96 √ HS 1
72 × 96 bneck,5 × 5 576 96 √ HS 1
72 × 96 conv2d,1 × 1 — 576 √ HS 1
72 × 576 pool,7 × 7 — — — — 1
12 × 576 conv2d,1 × 1,NBN — 1 024 — HS 1
12 × 1 024 conv2d,1 × 1,NBN — 7 — — 1

　 注:“是否使用注意力机制”列中,√表示使用了注意力机制,—表示未使用注意力机制。
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　 　 采用 MbileNetV3-Small 进行特征提取后引入了

RegNet 的 head 网络,即 head 网络由全局平均池化

层和一个全连接层组成。 相较于传统的网络结构,
该结构更为简明,突出了高效计算与低资源消耗的

特点,使得模型在计算资源有限环境下仍表现出色。

3　 实验结果

3. 1　 实验技术路线

实施的技术路线如图 7 所示。 首先,针对公开

数据进行数据清洗,得到 283 张 bpm 格式的图片。
其次,采用图像裁剪、数据增强等方法来丰富样本,

共获得 15 776 张 jpg 格式的图片,并以 9∶ 1 的比例

划分数据集。 最后,固定 RegNetX 为主网络,分别以

DenseNet-121、MobileNetV3-small、ShuffleNet-v1 为骨

干网络进行模型训练。
3. 2　 实验数据

实验使用公开的岩石图像数据集———第九届

“泰迪杯”数据挖掘挑战赛 B 题数据集,该数据集包

含不同环境条件下的 7 类岩石,如图 8 所示,共 315
张岩石图片,在数据增强之前,进行数据清洗,剩余

283 张岩石图片,图像大小均为 4 096 像素 × 3 000
像素,具体数据分布如表 2 所示。

图 7　 实验技术路线

Fig. 7　 Experimental technology route

图 8　 岩石图像示例

Fig. 8　 Example of rock image

77712025,25(5) 李顺勇,等:基于轻量化网络和迁移学习的岩石智能识别
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表 2　 岩石图像数据分布

Table 2　 Distribution of rock image data
岩石种类 样本数量 岩石种类 样本数量

黑色煤 18 灰色泥质粉砂岩 45
深灰色泥岩 62 灰黑色泥岩 29

深灰色粉砂质泥岩 39 浅灰色细砂岩 73
灰色细砂岩 17 — —

3. 3　 数据增强

受限于岩石图像数据集中样本数量较少,并且

各类岩石图像存在样本类别不均衡的问题,因此,
通过数据裁剪、数据增强[25] 等方法扩充岩石数据

集。 一方面,采用不同尺寸的网格对岩石图像进行

网格裁剪,如表 3 所示,初步扩充数据集,另外,针对

裁剪后的图片,采用多种方式(如表 4 所示)进行数

据增强,具体增强效果如图 9 所示。 最终,使得数据

集中各岩石种类的图像占比大致相等,数据增强前

后效果对比如表 5 所示。

表 3　 各类岩石图像网格裁剪规格

Table 3　 Various rock image grid clipping specifications
岩石种类 网格规格 岩石种类 网格规格

黑色煤 4 × 4 灰色泥质粉砂岩 3 × 2
深灰色泥岩 2 × 2 灰黑色泥岩 5 × 2

深灰色粉砂质泥岩 2 × 4 浅灰色细砂岩 2 × 2
灰色细砂岩 4 × 4 — —

表 4　 数据增强详情

Table 4　 Data enhancement details
增强方式 参数设置

随机调整图像的亮度和对比度 [ - 1. 5,1. 5]、 [ - 1. 5,1. 5]
高斯模糊处理 [7,15]

平移、缩放和旋转 [0. 3]、[ - 90,90]
色调、饱和度 [20,20]、[ - 30,30]

对比度限制自适应直方图均衡化 —
水平、垂直翻转 —

　 　 通过数据增强,获得了丰富的样本数据。 随

后,实验以 9∶ 1 的比例划分数据集,获得训练集与测

试集,具体数据分布如表 6 所示。

表 5　 数据增强效果(数量)
Table 5　 Data enhancement effect (quantity)
岩石类别 数据增强前数量 数据增强后数量

黑色煤 18 2 304
深灰色泥岩 62 1 984

深灰色粉砂质泥岩 39 2 496
灰色细砂岩 17 2 176

灰色泥质粉砂岩 45 2 160
灰黑色泥岩 29 2 320

浅灰色细砂岩 73 2 336

表 6　 数据分布

Table 6　 Data distribution
岩石类别 样本数量 训练集 测试集

黑色煤 2 304 1 844 460
深灰色泥岩 1 984 1 588 396

深灰色粉砂质泥岩 2 496 1 997 499
灰色细砂岩 2 176 1 741 435

灰色泥质粉砂岩 2 160 1 728 432
灰黑色泥岩 2 320 1 856 464

浅灰色细砂岩 2 336 1 869 467
汇总 15 776 12 623 3 153

3. 4　 实验分析

使用配置有 Intel E5 CPU 处理器和 NVIDIA Ge-
Force RTX 3090 显卡的计算机进行实验。 该计算机

运行在 Windows 10 企业版操作系统下,并配备有 14
GB 的内存。 此外,选用了 Pytorch 1. 7. 1 框架和 Py-
thon 3. 7. 16 版本作为实验工具,所有实验代码均是

在该环境下进行开发和运行。
在有效性实验中,使用了公开的岩石图像数据

集进行实验。 实验数据包含 12 623 张训练图像和

图 9　 数据增强效果示例

Fig. 9　 Example of data enhancement effect
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3 153 张测试图像。 将模型训练的批量大小设置为

32,使用 SGD 优化器进行参数更新,学习率设置为

0. 001,并进行了 50 个 epoch 的训练。
实验结果如图 10 所示,与 DenseNet-121 和

ShuffleNet-v1 相比, 提出的 MbileNetV3-small-Reg-
NetX 新模型分类效果显著。 如图 10(a)所示,该模

型相较于其他两个模型具有更快的损失收敛速度,
同时具备更高的预测精度,如图 10(b)所示。 由此

可见,本文模型能够在简化网络的前提下,精准地

捕获到岩石图像的纹理特征和粒径细节。
混淆矩阵是用于评估分类模型性能的一种常

见指标,也称为误差矩阵。 混淆矩阵如图 11 所示,
可以看出,相比于 DenseNet-121[图 11(a)]和 Shuf-
fleNet-v1[图 11(b)]为骨干网络训练的模型,所提

MbileNetV3-small-RegNetX 模型[图 11( c)]具备更

强的分类性能,并且各类的预测准确度均优于前两

个模型。 此外,通过观察对角线识别正确数量发

现,3 种模型对于黑色煤(0)、深灰色粉砂质泥岩

(2)、灰色细砂岩(3)、灰黑色泥岩(5)、浅灰色细砂

岩(6)的识别能力均显著,而 ShuffleNet-V1-RegNetX
和 DenseNet-121-RegNetX 对于深灰色泥岩(1)、灰
色泥质粉砂岩(4)的识别能力不足,值得庆幸的是,

图 10　 准确率与损失值收敛曲线

Fig. 10　 Accuracy and loss value convergence curve

图 11　 测试集上的混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion matrix on test set

MbileNetV3-small-RegNetX 很好地弥补了这两类岩
石识 别 的 缺 陷, 其 在 训 练 集 上 的 识 别 精 度 高
达 83. 41% 。

在分类问题中,通常需要对样本进行预测并将
其分类为正类或负类。 在进行预测时,可能会出现
4 种情况:真正类(TP),假正类(FP),真负类(TN),
假负类(FN)。 根据上述情况,可以计算出准确率
(P)、精确率(A)、召回率(R)、F1 等评价指标。 其
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计算公式如下。

P = TP
TP + FP × 100% (3)

R = TP
TP + FN × 100% (4)

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN × 100% (5)

F1 = 2PR
P + R × 100% (6)

为更合理地评估本文模型的泛化能力,比较不

同岩石岩性智能识别模型的性能差异,基于上述评

价指标在测试集上进行模型验证,具体各模型对比

验证的指标值如表 7 所示。
表 7 中,DenseNet、ShuffleNet 和 MobileNet 作为

Backbone 的网络分别获得了 75. 83% 、75. 34% 和

82. 21% 的 Mean F1。 其 中 所 提 的 MobileNetV3-
small-RegNetX 表现最佳,该模型通过引入 SE 注意

力机制和倒残差结构的轻量化模块,实现了在降低

计算量和参数量的同时,保持更高的精度。
具体而言,MbileNetV3-small-RegNetX 在类别 0

(黑色煤)方面,精确率、召回率和 F1 各方面均表现出

色。 它的精确率达到了 95. 97%,召回率为 98. 26%,
F1 达到了 97. 10%。 这表明类别 0 的分类结果非常

准确,模型能够很好地捕捉到此类岩石的纹理特征。
然而,类别 1(深灰色泥岩)和 4(灰色泥质粉砂岩)的
评估结果相对较低,F1 分别为 71. 50%和 67. 78%,其

中类别 1 的精确率为 74. 86%,召回率为 68. 43%,而
类别 4 的精确率和召回率相对低一些,分别为

69. 68%和 65. 97%,这是由于灰色泥质粉砂岩类内

(同一岩石类别)与类间(不同岩石类别)差异均比较

大,使得模型对这类岩石的纹理特征学习困难,进而

导致模型无法出色的识别这类岩石。 此外,类别 2
(深灰色粉砂质泥岩)和 6(浅灰色细砂岩)在精确率、
召回率和 F1 方面呈现出相似的结果。 它们的精确率

分别为 78. 32%和 83. 22%,召回率分别为 76. 75%和

79. 66%,F1 分别为 77. 53%和 81. 40%。 这表明对于

类别 2 和类别 6 的分类结果相对较好,并且分类器对

这些类别的特征进行捕获时有良好的性能表现。 同

时,类别 3(灰色细砂岩)和类别 5(灰黑色泥岩)也获

得了相对较高的 F1。 类别 3 的精确率为 88. 54%,召
回率为 97. 71%,F1 达到 92. 90%。 类别 5 的精确率

为 84. 44%,召回率为 90. 09%,F1 为 87. 17%。 这说

明在分类任务中,对于类别 3 和类别 5 的分类准确性

更显著。

4　 结论

将深度学习算法应用于岩石图像识别中,通过

所提出的 MobileNetV3-small-RegNetX 模型,实现了

对岩石样品快速准确的识别。 该模型以轻量化特

征提取与简化网络结构为核心,显著提高了岩石图

像识别的速度和精度。 实验结果如下。

表 7　 模型对比实验结果

Table 7　 Model comparison experiment results
模型 类别 精确率 / % 召回率 / % F1 / % 平均精确率 / % 平均召回率 / % 平均 F1 / %

DenseNet

0 94. 48 96. 74 95. 60
1 69. 61 63. 64 66. 49
2 71. 19 68. 34 69. 73
3 86. 16 95. 86 90. 75
4 59. 01 46. 99 52. 32
5 75. 62 84. 91 80. 01
6 73. 98 77. 94 75. 91

75. 72 76. 35 75. 83

ShuffleNet

0 95. 10 96. 96 96. 02
1 65. 35 66. 67 66. 02
2 69. 23 68. 54 68. 88
3 86. 22 94. 94 90. 37
4 62. 45 38. 89 47. 93
5 75. 66 87. 07 80. 96
6 74. 40 80. 30 77. 24

75. 49 76. 19 75. 34

MbileNetV3

0 95. 97 98. 26 97. 10
1 74. 86 68. 43 71. 50
2 78. 32 76. 75 77. 53
3 88. 54 97. 71 92. 90
4 69. 68 65. 97 67. 78
5 84. 44 90. 09 87. 17
6 83. 22 79. 66 81. 40

82. 15 82. 41 82. 21
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　 　 (1)本文模型在岩石图像识别中表现出优异的

性能。 其网络精度高,在测试集上,精确率达到了

82. 15% , 同 时 运 算 速 度 快, 计 算 量 仅 需

0. 06GFLOPs,其中 GFLOPs(giga floating-point opera-
tions per second)是指每秒 10 亿次的浮点运算数,是
衡量计算机计算能力的一个重要指标。

(2)该模型还展现出对光照、湿度等环境条件

变化的良好适应性,能够有效应对环境因素引起的

图像模糊等问题。 将来的研究将从高效的特征提

取方法入手,以进一步提高分类的速度和准确性。
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