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摘　 要：为了提高煤岩壳质组显微组分的识别准确率，避免分类器构建中特征提取阶段的人工干预，
采用深度学习的方法实现煤岩壳质组显微组分类别的自动识别。 由于煤岩壳质组样本数有限，采用

传统的卷积神经网络构建分类器对其识别容易产生过拟合，泛化能力较差。 为解决该问题，提出了一

种基于迁移学习的煤岩壳质组显微组分识别模型（分类器）。 该模型在传统的卷积神经网络模型基

础上，通过迁移学习共享预训练网络模型中卷积层和池化层的权值系数，并结合煤岩壳质组显微图像

样本，优化网络模型结构和全连接层参数，进而构建适合于煤岩壳质组显微组分识别的深度学习网络

模型。 试验结果表明：与由传统神经网络直接构成的深度学习模型相比，本文构建的基于迁移学习的

煤岩壳质组识别模型性能和效果均明显提高，尤其是以 ＶＧＧ１６ 作为预训练模型构建的分类器在本文

数据集上性能表现最优，其对测试样本识别准确率可达 ９８．１０％；由于模型的训练参数减少，模型的训

练时间明显缩短，且在较短的训练周期内达到收敛且训练集的识别准确率保持稳定，表明了以

ＶＧＧ１６ 作为预训练模型的分类器在煤岩壳质组识别中具备较好的性能，更适合于小样本数据集的

识别。
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０　 引　 　 言

煤岩显微组分的组成影响煤的反应性、热破碎

性质、黏结性和对 ＣＯ 的吸附性等［１－２］。 壳质组是煤

岩三大组别之一，实现对煤岩壳质组中显微组分的

自动分类与识别对煤的清洁高效利用具有重要意

义［３－４］。 目前国内外对于煤岩显微组分辨识别大多

采用人工观测法，自动化程度低，结果易受主观因素

影响。 针对上述问题，已有研究者尝试采用图像处

理技术对煤岩显微组分进行分析与识别， 如：
ＢＲＩＥＮＡ 等［５］利用反射光与 ＳＥＭ 图像系统测量煤

显微组分区域面积等参量；ＳＫＩＢＡ 等［６］ 提出一种结

合多层感知机和 Ｈａｒａｌｉｃｋ 纹理特征的煤岩惰质组显

微组分识别方法。 笔者课题组也对煤岩显微组分自

动识别作了一定的研究［７－１１］，分别采用多重分形去

趋势波分析、轮廓波变换等方法对煤岩显微图像的

纹理特征进行分析，进一步采用主成分分析法

（ＰＣＡ）、局部保留投影（ ＳＬＰＰ）等对特征量进行抽

取，并构建基于径向基函数的支持向量机（ＲＢＦ－
ＳＶＭ），使用极限学习机等分类器对煤岩显微组分

进行分类，并取得了一定的效果。 但是采用这些方

法提取煤岩显微组分特征量需要大量的人工参与，
难以实现完整的自动分类。

卷积神经网络能自动学习图像特征从而可以避

免传统方法中特征提取环节的人工参与。 ２０１２ 年

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络在 ＩＬＳＶＲＣ（ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｌａｒｇｅ Ｓｃａｌｅ Ｖｉｓｕａｌ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ）中的卓越表现确立了深度学

习在计算机视觉领域中的地位［１２］，此后新的卷积神

经网络优化模型陆续出现，典型的如 ＶＧＧ 网络模

型［１３］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型［１４］及 ＲｅｓＮｅｔ 模型［１５］ 等，其在

大型数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上识别准确率不断提高。 由

于煤岩显微组分样本数较少，由此独立地训练上述

网络模型易产生过拟合，难以达到预期效果。 迁移

学习可以利用在大型数据集上已经训练好的网络参

数根据目标数据集进行再次优化，对小样本数据识

别问题是较好的解决方案。 基于此，采用深度学习

技术构建预训练网络模型，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上完

成预训练网络的训练，结合煤岩壳质组显微组分样

本对模型进行迁移学习，实现壳质组显微组分特征

量的自动提取，由此实现对煤岩壳质组显微组分的

自动识别。

１　 特征分析及数据集的构建

依据煤岩显微组分的分类标准［３］，壳质组共含

１０ 种显微组分，其中某些组分较为罕见。 因此，选择

较为典型的孢粉体、角质体、沥青质体、木栓质体、树
皮体、碎屑壳质体和藻类体 ７ 种显微组分为研究对

象，其在油浸反光下典型显微图像［１６］如图 １ 所示。

图 １　 部分壳质组组分反射光下显微图像

Ｆｉｇ．１　 Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｅｘｉｎｉｔｅ ｍａｃｅｒａｌｓ ｕｎｄｅｒ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｌｉｇｈｔ

　 　 由图 １ 所知，孢粉体含大孢子体、小孢子体 ２ 类

亚显微组分，大孢子体多为压扁长环形，呈封闭状

态，小孢子体呈扁环形、蠕虫状等（图 １ａ）；角质体多

呈长条状，且外缘平滑、内缘呈锯齿状（图 １ｂ）；沥青

质体来源于藻类、细菌等降解物，常分布于其他组分

之间，没有固定的形态和结构（图 １ｃ）；木栓质体常

为叠瓦状（图 １ｄ）；树皮体多呈扁平的长方形，排列

比较规则（图 １ｅ）；碎屑壳质体大多呈棱角状或不规

则形态（图 １ｆ）；藻类体呈纺锤形或不规则形态（图
１ｇ）。 壳质组中不同显微组分形态各不相同，亮度、
纹理具有一定差异，但某些类别间又存在一定的相

似性，若用传统方法从亮度、纹理、形状等角度提取

特征信息，存在大量信息冗余，特征量间存在较强的

相关性，影响识别准确率。
鉴于此，选取壳质组 ７ 种类显微组分共 ３１５ 幅

显微图像作为样本，从中随机抽取 ２１０ 幅构成训练

１２２
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集，其余 １０５ 幅为测试集。 由于训练集样本数有限，
采用数据增强技术对样本数据进行扩充，用于迁移

学习的参数再次训练。 根据样本特点，扩充主要采

用随机缩放、随机平移等方法，扩充后的训练样本集

图像数为 １ ２６０ 幅。

２　 网络模型的构建

２．１　 迁移学习

深度学习是一类含有多隐藏层、多感知器的

网络结构，通过多层处理对外部输入的数据进行

更抽象、更深层次的特征提取与表示，更适合于完

成复杂的分类任务［１７］ 。 卷积神经网络作为深度学

习重要方法之一，在解决拥有大数据集的图像分

类与识别问题时具有明显优势；但对于小样本条

件，样本数据量不足其训练出的分类器易过拟合，
且较差。 迁移学习可以将在大型数据集上训练完

成的网络模型，结合新的数据集经过微小的修改

与调整，在另一数据集上得到模型权重参数的

复用［１８］ 。
迁移学习的方法主要有 ２ 类：特征迁移和模型

微调。 特征迁移方法在训练新的模型时，移除在大

型数据集上训练好的预训练模型网络的最后一层，
将预训练模型卷积基（池化层和卷积层）中所提取

的特征向量移植至新的分类器进行训练。 模型微调

方法需要在新的数据集上重新训练分类器，且在预

训练好的网络模型上微调网络的权值；为防止过拟

合，该方法仅对靠近顶部的权值进行微调，其优点在

于可大幅度降低时间消耗；模型经由大数据集预训

练，具备较强的泛化能力。
因此，采用微调模型迁移学习方法构建分类器，

对煤岩壳质组显微组分进行分类识别。
２．２　 预训练网络模型的选择

卷积神经网络的基本结构［１９］ 由输入层、卷积

层、池化层、全连接层及输出层构成。 卷积层为特征

提取层，通过图像与卷积核的卷积运算实现。 池化

层对由卷积得到的特征图进行降维，减少计算量。
全连接层将由卷积层和池化层学习得到的特征量映

射至样本的标记空间，最终经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器计

算出各样本所属类别的概率。
模型构建阶段的重点工作是在预训练网络模型

的基础上，根据壳质组的训练样本数据对模型参数

进行微调，所以选择适合的预训练网络（基础网络）
至关重要。 通过对现有卷积神经网络性能的初步分

析与比较，选择 ＶＧＧ１６、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ５０ 这 ３
种具有良好性能的网络进行分析与尝试。
２．２．１　 ＶＧＧ１６ 网络

ＶＧＧ１６ 网络［１３］的核心思想，是通过 ３ × ３ 的小

卷积核来提取更细小的特征，并通过对多个 ３ × ３ 卷

积核的组合达到与 ７ × ７ 卷积核的同等效果。 小视

野卷积核具有更好的非线性表达能力，且可减少训

练参数。 网络由 １３ 个卷积层和 ３ 个全连接层（共
１６ 个权重层）组成，结构如图 ２ 所示。

图 ２　 ＶＧＧ１６ 网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＧＧ１６ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．２．２　 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 网络

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 网络［１４］ 在 ＶＧＧＮｅｔ 的基础上继续

加深网络结构，其主要创新点在于其进行全卷积运

算的 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 块。 该模型将较大尺寸的 ｎ × ｎ 维卷

积核分解成分别为 １ × ｎ 和 ｎ × １ 的 ２ 个一维卷积

核，从而减少网络参数。 此方法在加快训练时间的

同时，可以将 １ 个卷积层分成 ２ 个卷积层，增加网络

的深度，以增强网络的非线性特征。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 模

型的典型 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 块结构如图 ３ 所示，其中 Ｂａｓｅ 的

大小是 １７ × １７。
２．２．３　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络

随着网络深度的不断增加，梯度消失问题越来

２２２
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图 ３　 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型的典型 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 块结构

Ｆｉｇ．３　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３

越严重，数据的初始化和正则化可以在一定程度上

解决梯度消失问题，但会致使网络的性能退化。
ＲｅｓＮｅｔ５０［１５］在现有深度网络模型的基础上引入跨

层连接，提出深度残差学习框架，以解决退化和梯度

问题，其残差结构如图 ４ 所示。

图 ４　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的残差结构

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０

跨层结构中， Ｈ（ｘ） 和 Ｆ（ｘ） 之间的关系为

Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （１）
式中： ｘ 为输入图像； Ｆ（ｘ） 为经过卷积运算之后的

输出； Ｈ（ｘ） 为理想映射输出。
为解决上述问题，需找到一个拟合函数，使

Ｈ（ｘ） ＝ ｘ 成立。 由式（１）可得，当 Ｆ（ｘ） 趋近于 ０，恒
等映射关系式 Ｈ（ｘ） ＝ ｘ 成立，问题转换为残差函数

Ｆ（ｘ） ＝ Ｈ（ｘ） － ｘ 。
虽然 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 与 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络直接训练大

型数据集能够获得较好的识别效果［１９］，但加深了网

络深度，使其用作煤岩显微组分识别的预训练网络

模型时，微调过程较为复杂。 ＶＧＧ１６ 模型结构简

单，泛化能力强，深度特征学习能力较强，其中卷积

层对图像中曲线、边缘、轮廓等特征具有较强的提取

能力［２０］，这些优势适合于煤岩壳质组显微图像的形

貌特征，且 ＶＧＧ１６ 拥有大量可以用来移植的已经训

练好的权重参数。
因此，将在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上训练好的 ＶＧＧ１６

网络作为壳质组显微组分识别的预训练模型，通过

微调迁移学习的方式，将预训练模型的参数共享至

本文模型，结合壳质组显微图像样本数据进一步优

化模型的全连接层参数，训练顶部的卷积层和全连

接层继而更新模型的权值参数，最终完成对壳质组

样本的识别。
２．３　 基于迁移学习的分类器构建及模型训练

２．３．１　 分类器构建

根据上述分析，以 ＶＧＧ１６ 为预训练模型，构建

基于迁移学习的微调模型，包括输入层、特征提取层

（池化层与卷积层）及分类层（图 ５）。 首先，为了减

少模型的训练时间和参数，将输入图像尺寸调整为

１２８×１２８。 然后，从预训练模型中导入第 ５ 个卷积

块（ｃｏｎｖ ｂｌｏｃｋ ５）之前各层的权重。 最后，利用本文

壳质组训练样本图像对模型中微调部分进行训练。

图 ５　 以 ＶＧＧ１６ 为基础的微调网络结构

Ｆｉｇ．５　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＧＧ１６

ＶＧＧ１６ 原模型是为 １ ０００ 个分类类别而设计

的，而本文壳质组显微组分样本仅有 ７ 类，因此，在
分类器构建中设置 ２ 个全连接层，第 １ 个全连接层

的神经元个数为 １ ０２４，第 ２ 个全连接层神经元个数

为 ７。 由于煤岩样本数有限，加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层以避免

过拟合现象的发生。 同时在结构中引入 ＢＮ 层，以
提高网络的收敛速度。
２．３．２　 模型训练

训练基于 Ｋｅｒａｓ 深度模型框架，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
系统下，搭载 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－８３００Ｈ ＣＰＵ 及

ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０５０Ｔｉ 显卡。 采用模型的收敛速度、
识别准确率、混淆矩阵等作为评价指标，训练过程中

３２２
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采用交叉熵作为损失函数。
交叉熵定义为：

Ｅ ＝－ ∑
ｊ
∑

ｉ
ｐｉ（ ｊ）ｌｏｇｑｉ（ ｊ） （２）

式中： ｐｉ（ ｊ） 和 ｑｉ（ ｊ） 分别为第 ｊ 个训练样本在第 ｉ 个
类别下的真实值和分类器输出值。

基于 ＶＧＧ１６ 的网络模型训练过程如图 ６ 所示。
获取在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大型数据集上预训练的基础网络

模型，进而采用迁移学习的技术结合煤岩壳质组训

练样本数据对模型参数进行微调。

图 ６　 ＶＧＧ１６ 模型训练流程

Ｆｉｇ．６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｌｏｗ ｏｆ ＶＧＧ１６ ｍｏｄｅｌ

参数微调步骤如下：①样本预处理。 以 ２ ∶ １ 比

例将壳质组显微组分样本分为训练集和测试集，对
训练集采用随机缩放、随机平移等方式进行数据扩

充。 ②初始识别模型构建。 随机初始化模型参数，
将 ３ 个全连接层优化为 ２ 个全连接层。 ③模型迁

移。 通过微调迁移学习方法，将预训练网络中的模

型参数迁移至本识别模型中，确定卷积层和池化层

的参数。 ④煤岩壳质组识别模型构建。 设定学习率

和训练次数，通过式（２）进行迭代，固定相应的卷积

层与池化层参数，在壳质组训练样本集上重新训练

第 ５ 个卷积块和全连接层的参数，得最终分类器。

３　 试验与结果

试验用煤样来源于河南平顶山煤田、东升煤矿

和山西大同矿区及山西河东、霍西煤田。 制样后采

用光学显微镜油浸反射光下获取显微图像，放大

４００ 倍。 分别选取壳质组 ７ 种显微组分图像各 ４５
幅，其中训练样本各 ３０ 幅，测试样本各 １５ 幅，原始

样本大小为 ２２４×２２４。 为防止模型过拟合，利用数

据增 强 将 每 类 训 练 样 本 扩 充 至 １８０ 幅， 共 计

１ ２６０ 幅。
为验 证 基 础 网 络 选 择 的 合 理 性， 分 别 以

ＶＧＧ１６、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络为预训练网络，
根据壳质组显微图像训练样本对模型参数进行微

调，比较采用不同预训练模型迁移学习时模型的收

敛性。 在此过程中，模型权值参数的更新采用 Ａｄａｍ
优化算法，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 的大小设置为 ８，初始学习率为

１０－５，训练周期为 ６０。

此外，试验对比了采用迁移学习与不采用迁移

学习构建的网络识别模型的性能及对本文研究问题

的适应性。 不采用迁移学习的方法（原模型）用壳

质组样本直接对模型进行训练，即卷积神经网络每

一层权值系数都在本文研究对象样本数据集上训练

而得。
３．１　 模型参数比较

分别以 ＶＧＧ１６、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ５０ 直接学

习（原模型）和以这 ３ 种网络为预训练模型进行迁

移学习，网络训练参数及训练时间见表 １。
表 １　 不同模型训练参数个数及时间

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型

迁移学习 原模型

参数

个数

训练

时间 ／ ｓ
参数

个数

训练

时间 ／ ｓ

ＶＧＧ１６ １５ ４７８ ２７９ ６７０ ６５ ０５８ ６３１ ３ ３００

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ２ １０５ ３５１ ９００ ２２ ７５０ ２８６ １ ７６０

ＲｅｓＮｅｔ５０ ２，１０５，３５１ ８００ ２５ ６９３ ０６３ ２ ４１０

　 　 由表 １ 看出，相比于 ＶＧＧ１６、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ５０ 原模型，本文构建的 ３ 种迁移学习网络模型

参数量有效减少、训练时间均缩短 ４５％以上。 新构

建的迁移学习网络模型中，以 ＶＧＧ１６ 为基础的网络

模型其训练时间缩短约 ８０％，训练时间最短。
３．２　 收敛速度

将采用不同预训练网络模型迁移学习后所得模

型分别记为 Ｆ－ＶＧＧ１６、Ｆ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 和Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０，
对其收敛性进行比较分析。 从图 ７ 看出，Ｆ－ＶＧＧ１６
模型在第 ７ 个周期基本达到收敛，训练样本的识别准

确率稳定在 ９０％以上；Ｆ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０ 模

型震荡明显，且准确率相对较低。 上述结果表明，Ｆ－
ＶＧＧ１６ 网络性能优于其他 ２ 种网络。

图 ７　 不同模型收敛性

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３．３　 识别准确率

识别准确率 Ａ 定义为
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Ａ ＝ Ｎｃ ／ Ｎ （３）

式中： Ｎ 为测试集中所有样本图像的个数； Ｎｃ 为被

正确识别的样本数。
表 ２ 是传统深度学习（原模型）和与其对应的

迁移学习网络模型在测试样本中的识别准确率。
表 ２　 不同模型对测试样本识别准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

网络模型 识别准确率 ／ ％

ＶＧＧ１６ ８８．５７

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ８５．７１

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９２．３８

Ｆ－ＶＧＧ１６ ９８．１０

Ｆ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ９３．３３

Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６．１９

　 　 从表 ２ 看出，相比于迁移学习模型，传统深度学

习模型在壳质组显微组分识别中准确率较低，其中

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 原模型准确率仅为 ８５．７１％。 ３ 种迁移

学习模型的识别准确率均达到 ９０％以上，相比于原

模型均有较大幅度提升。 其中，以 ＶＧＧ１６ 为基础模

型的迁移学习模型 Ｆ－ＶＧＧ１６ 准确率可达 ９８．１０％，
比 ＶＧＧ１６ 原模型其识别准确率提高了 ９．５３％；相比

于以 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为基础的迁移学习模

型，其识别准确率亦有明显提高。
３．４　 混淆矩阵分析

为更深入地分析模型对每类显微组分的识别

准确性，利用混淆矩阵对本文构建的迁移学习网

络模型进行对比分析，结果见表 ３—表 ５。 表中行

表示样本真实类别，列表示识别结果。 采用 Ｆ－
ＶＧＧ１６ 模型，孢粉体、角质体、沥青质体、木栓质

体、藻类体和碎屑壳质体均被正确识别，树皮体有

２ 个样本被错误识别（表 ３）。 采用 Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０ 模

型，孢粉体、角质体、木栓质体、藻类体识别均正

确，树皮体有 ２ 个样本分别被错分至孢粉体和碎

屑壳质体，沥青质体、碎屑壳质体均有 １ 个样本被

错分（表 ４）。 采用 Ｆ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型，角质体、沥
青质体识别正确，树皮体中 ３ 个样本被错分至角

质体与沥青质体中，其余组分均有 １ 个样本被错

分（表 ５）。
图 ８ 为采用 ３ 种迁移学习模型对壳质组 ７ 类

显微组分测试样本识别准确率的分布直方图，可
以直观地看出 Ｆ－ＶＧＧ１６ 网络有 ６ 种显微组分可

以被正确识别，Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０ 正确识别 ４ 种组分，而
Ｆ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 仅有 ２ 种组分被正确识别。 结果显

示，以 ＶＧＧ１６ 为基础网络的迁移学习模型 Ｆ －
ＶＧＧ１６ 在组分数和样本数的正确识别上均优于另 ２
种迁移学习模型。

综上所述，本文构建的以 ＶＧＧ１６ 为基础的迁移

学习方法具有一定的优越性，一方面可以较好地实

现煤岩壳质组显微组分的自动识别，另一方面采用

深度学习方法可以避免传统方法在特征提取阶段所

需的大量先验知识和人工干预。
表 ３　 Ｆ－ＶＧＧ１６ 模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｆ－ＶＧＧ１６ ｍｏｄｅｌ

类别 孢粉体 角质体 沥青质体 木栓质体 树皮体 碎屑壳质体 藻类体

孢粉体 １５ ０ ０ ０ ０ ０ ０

树皮体 ０ １５ ０ ０ ０ ０ ０

沥青质体 ０ ０ １５ ０ ０ ０ ０

木栓质体 ０ ０ ０ １５ ０ ０ ０

角质体 ０ ０ ０ ０ １３ ０ ２

碎屑壳质体 ０ ０ ０ ０ ０ １５ ０

藻类体 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １５

表 ４　 Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｆ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ｍｏｄｅｌ

类别 孢粉体 角质体 沥青质体 木栓质体 树皮体 碎屑壳质体 藻类体

孢粉体 １５ ０ ０ ０ ０ ０ ０

角质体 ０ １５ ０ ０ ０ ０ ０

沥青质体 ０ ０ １４ ０ ０ １ ０

木栓质体 ０ ０ ０ １５ ０ ０ ０

树皮体 １ ０ ０ ０ １３ １ ０

碎屑壳质体 ０ １ ０ ０ ０ １４ ０

藻类体 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １５
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表 ５　 Ｆ－ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｆ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ ｍｏｄｅｌ

类别 孢粉体 角质体 沥青质体 木栓质体 树皮体 碎屑壳质体 藻类体

孢粉体 １４ １ ０ ０ ０ ０ ０

角质体 ０ １５ ０ ０ ０ ０ ０

沥青质体 ０ ０ １５ ０ ０ ０ ０

木栓质体 ０ １ ０ １４ ０ ０ ０

树皮体 ０ ２ １ ０ １２ ０ ０

碎屑壳质体 ０ ０ ０ １ ０ １４ ０

藻类体 ０ ０ １ ０ ０ ０ １４

图 ８　 各组分测试样本的识别准确率

Ｆｉｇ．８　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

４　 结　 　 论

１）与传统的直接训练深度学习网络的方法相

比，采用迁移学习训练机制构建的模型其网络参数

少，训练速度快，其中 Ｆ－ＶＧＧ１６ 模型耗时最短。
２）采用不同的基础模型进行迁移学习，网络模

型在煤岩壳质组数据集上的收敛性有明显差异，其
中 Ｆ－ＶＧＧ１６ 模型收敛速度最快，识别准确率高且

相对稳定。
３）与直接训练的深度学习方法相比，本文迁移

学习方法在测试样本上识别准确率明显提高；
Ｆ－ＶＧＧ１６模型的识别准确率可达 ９８．１０％，优于其他

方法，且可以避免传统分类方法在特征提取阶段需

要的大量先验知识和人工干预，更适用于解决煤岩

壳质组显微组分自动识别问题。
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