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АВТОМАТИЗИРОВАННАЯ ДИАГНОСТИКА КАРБОНАТНЫХ ПОРОД 

ПО МИКРОФОТОГРАФИЯМ ШЛИФОВ НА ОСНОВЕ МАШИННОГО 

ОБУЧЕНИЯ 
 

На основе технологии машинного обучения разработана компьютерная модель 

диагностики карбонатных пород по изображениям шлифов. Модель использует 

классификацию Данхэма и определяет четыре типа карбонатов – мадстоун, вакстоун, 

пакстоун, грейнстоун, с достоверностью 98%. Возможности использования модели и 

программного обеспечения на ее основе в настоящее время ограничены заданными классами 

карбонатов. Любые изображения, выходящие за рамки этих классов, будут 

диагностированы ошибочно. К плюсам модели можно отнести высокую скорость работы и 

воспроизводимость результатов. Она может использоваться в качестве «консультанта» 

специалиста при работе с большими объемами материала. 
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Диагностика карбонатных пород в шлифах представляет собой рутинную процедуру, 

широко востребованную при изучении керна и естественных обнажений. Для краткой 

характеристики осадочных карбонатов, как правило, используется расширенная и в разной 

степени модифицированная классификация Р. Данхема [Dunham, 1962]. При всей своей 

простоте эта классификация не является полностью формальной и допускает различные 

интерпретации [Lokier, Al Junaibi, 2016]. Проведенное S.W. Lokier и M. Al Junaibi 

исследование (2016 г.) показало, что при диагностике шлифов наибольшая согласованность 

экспертных оценок наблюдалась в определениях грейнстоунов и мадстоунов. При этом 

практически в двух третях случаев большинство экспертов не согласны с типизацией 

тестовых образцов, предложенной другими специалистами. Отсутствие единообразия в 

диагностике снижает возможности сравнения и совместного использования данных, 

полученных различными исследователями или одним исследователем в разное время.  

Одним из путей достижения единообразия и воспроизводимости результатов 

диагностики карбонатов в шлифах представляется применение компьютерных систем 
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классификации изображений. Самым простым способом их построения выступает 

применение технологии машинного обучения, когда формальный образ того или иного 

класса карбонатов формируется на основе обучающей коллекции, составленной на базе 

экспертных заключений специалистов. 

Системы, основанные на технологии машинного обучения, представляются 

перспективными инструментами для обработки больших объемов информации. В геологии 

существует позитивный опыт использования подобных систем для решения задач 

характеристики керна по фотографиям [Baraboshkin et al., 2020], петрографической 

диагностики [Marmo et al., 2005; Su et al., 2020; Jia et al., 2021; Ma et al., 2021; Li et al., 2022; 

Wu et al., 2022; Wang et al., 2023], определения фоссилий [Babenko, Telnova, 2022; Duan, 

2023; Tetard et al., 2023], оценки фильтрационно-емкостных свойств пород [Wardaya et al., 

2013a, 2013b], интерпретации геофизических данных и материалов аэрокосмической съемки 

(см. обзор [El-Omairi, El Garouani, 2023]). 

Цель данной статьи заключается в описании и оценке перспектив использования 

созданной системы для автоматизированной диагностики карбонатных пород по оптическим 

микроизображениям шлифов. 

Предлагаемый подход к решению задачи диагностики карбонатных пород в шлифах 

состоит в обучении модели классификации изображений на обучающей коллекции и 

интеграции полученной модели в программный (компьютерная программа, работающая с 

набором фотографий шлифов) или программно-аппаратный (микроскоп проходящего света, 

цифровая камера, компьютер) комплекс (рис. 1). Обучающая коллекция представлена 

микроизображениями шлифов (фрагменты 3x2 мм с формальным разрешением около 

0,6 мкм/пиксел) слабо измененных карбонатных пород. Путем экспертной оценки коллекция 

разделена на 4 класса, отвечающих типам известняков – мадстоун, вакстоун, пакстоун, 

грейнстоун. Каждый класс представлен 50-75 микрофотографиями, общий размер коллекции 

составляет 270 изображений (табл. 1). Кроме того, размер обучающей выборки 

автоматически увеличен за счет трансформаций исходных изображений: добавления шума, 

обрезки, поворотов, отражения и фотометрических коррекций. 

В качестве базовой использована предобученная модель классификации изображений 

Image Feature Print V2 (Apple Inc., 2017-2023). Данная модель приводит исходное 

изображение к размеру 360x360 пикселей и извлекает из него 768 характеристик. По 

сочетанию этих характеристик происходит отнесение изображения к тому или иному классу. 

Обучение модели проводилось на основе коллекции фотографий шлифов (изображения с 

разрешением 20 Мп) с использованием утилиты Create ML и фреймворка Core ML (Apple 
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Inc., 2017-2023), один из вариантов проекта Create ML с моделью1. Обучение осуществлялось 

за 275 итераций. При этом достигнутая точность модели на обучающей выборке составила 

98%. Формальные характеристики полученной модели приведены в табл. 2. Последнюю 

версию модели можно получить для некоммерческого использования по запросу у авторов. 

 

 

Рис. 1. Схема построения и использования модели автоматизированной диагностики 

карбонатных пород по микрофотографиям шлифов 

 

Таблица 1 

Характеристика обучающей коллекции микрофотографий шлифов 

Тип известняка Количество изображений 

Мадстоун 54 

Вакстоун 74 

Пакстоун 72 

Грейнстоун 70 

 

 

 
1 https://www.researchgate.net/publication/374697646_Limestone_classification_ML_Create_project 

https://www.researchgate.net/publication/374697646_Limestone_classification_ML_Create_project
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Таблица 2 

Характеристики модели 

Тип известняка Точность (precision) 
Воспроизводимость 

(recall) 

Сбалансированная 

F-оценка 

Мадстоун 100% 100% 1,00 

Вакстоун 100% 96% 0,98 

Пакстоун 96% 97% 0,96 

Грейнстоун 97% 99% 0,98 

 

Как видно из табл. 2, ошибки модели в диагностике чаще всего связаны с пакстоунами. 

Наиболее распространенная ошибка – диагностика вакстоуна как пакстоуна. Следует 

отметить, что экспертная оценка ошибочно диагностированных моделью изображений также 

неоднозначна, поскольку разделение пак- и вакстоунов достаточно субъективно (см. также 

[Lokier, Al Junaibi, 2016]). Другой источник возможных ошибок – полная или частичная 

перекристаллизация карбонатов. Неравномерно перекристаллизованные разности чаще всего 

диагностируются моделью как вакстоуны (класс, представленный в обучающей выборке 

наибольшим количеством изображений) или грейнстоуны. Наиболее уверенно 

диагностируются мадстоуны, как и в случае использования экспертной оценки [Lokier, Al 

Junaibi, 2016]. 

Программа, реализующая применение полученной модели к микроизображениям 

шлифов, представляет собой консольное приложение, написанное на языке Swift 5.9 с 

использованием фреймворка Core ML. Исходными данными выступает набор файлов 

изображений в формате png и/или jpg с изображениями фрагментов шлифа размером около 

2x3 мм. При существенно меньшем и большем размере изображенного фрагмента 

достоверность диагностики значительно снижается. Результат диагностики карбонатных 

пород записывается в текстовый файл (формат CSV, разделители запятые) со следующими 

полями: название файла изображения, результат диагностики 1, достоверность результата 1, 

результат диагностики 2, достоверность результата 2. Записываются два результата с 

наибольшей достоверностью диагностики. Обработка массива из 100 изображений 

(5440x3648 пикс.) занимает менее минуты. 

Для реализации в виде программно-аппаратного комплекса разработанная модель 

устанавливается в программное обеспечение Vision Detector [Suzuki, 2022] или аналогичное, 

дающее возможность анализировать изображения, полученные с цифровой камеры на 

микроскопе, в режиме реального времени. При этом требования к аппаратной части крайне 

низкие – датчик изображения (цифровая камера) должен иметь разрешение не менее 360х360 

пикселей, то есть 0,13 Мп. Оптимально использование камеры с разрешением 20-40 Мп, 

соответствующей камере, на которой проходило обучение модели. Это позволяет избежать 
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ошибок, связанных с качеством анализируемого изображения. Для достоверной диагностики 

в поле зрения камеры должен находиться фрагмент шлифа размером около 2x3 мм.  

Примеры результатов применения модели к изображениям шлифов из визейско-

серпуховских отложений юга поднятия Чернышева (Тимано-Печорский бассейн) показаны 

на рис. 2. Исходные изображения имели разрешение 5440x3648 пикселей и получены 

камерой МС20 на микроскопе ПОЛАМ-215 с объективом 4x (ЛОМО). 

 

 

Рис. 2. Примеры автоматизированной диагностики типа карбонатов в шлифах 

Под каждым изображением указаны имя файла, результат диагностики и его достоверность. 

 

Особенно сложными для диагностики являются шлифы, в которых присутствуют 

различные типы известняков. Для работы с такими шлифами разработана модификация 

модели, которая диагностирует карбонаты по небольшим фрагментам изображения 

(примерно 0,2x0,2 мм). Такая модель обладает гораздо меньшей достоверностью (70-80% на 

разных типах известняков) и ожидаемо плохо работает на породах с крупными форменными 

элементами. Однако она позволяет картировать распределение типов известняка в шлифе и, 

таким образом, визуализировать неоднородность породы (рис. 3). Картирование 

осуществляется путем разбиения изображения шлифа на фрагменты размером 0,2x0,2 мм и 
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определения типа известняка для каждого фрагмента. 

Разработанное программное обеспечение работает на компьютерах под управлением 

MacOS v.14 и выше. Возможно портирование программы на мобильные устройства, 

работающие под управлением iOS 17.0 и выше. Выбор в качестве платформы MacOS 

обусловлен высокой степенью ее программно-аппаратной оптимизации для решения задач 

машинного обучения. При этом модель классификации изображений может быть 

конвертирована и для использования в приложениях Windows с помощью свободно 

распространяемой утилиты WinMLTools (Microsoft Corporation). 

 

 

Рис. 3. Пример картирования типов карбоната в шлифе 

А - микроизображение шлифа, Б - карта распределения структурно-текстурных типов в шлифе 
(области с преобладанием спарита диагностированы как «грейнстоуны»). 1 - мадстоун,                   

2 - вакстоун, 3 - пакстоун, 4 - грейнстоун. 

 

Возможности использования модели и программного обеспечения на ее основе в 

настоящее время ограничены заданными классами карбонатов. Любые изображения, 

выходящие за рамки этих классов, будут диагностированы ошибочно. К плюсам модели 

можно отнести высокую скорость работы и высокую воспроизводимость результатов. Она 

может использоваться в качестве «консультанта» специалиста при работе с большими 

объемами материала. 
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В настоящее время, разработанное программное обеспечение используется для 

анализа шлифов при выполнении работ по госзаданию в рамках темы 122040600008-5. 
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AUTOMATIC DIAGNOSTICS OF CARBONATE ROCKS FROM 

MICROPHOTOGRAPHS OF THIN SECTIONS BASED ON MACHINE LEARNING 

 

On the basis of machine learning technology, a computer model for diagnosing carbonate 

rocks from thin section images has been developed. The model uses the Dunham' classification and 

identifies four types of carbonates - mudstone, wackestone, packstone, grainstone, with 98% 

accuracy. The ability to use the model and software based on it is currently limited to the given 

carbonate classes. Any images outside of these classes will be misdiagnosed. The pros of the model 

include its high speed of operation and reproducibility of results. It can be used as a human 

assistant when working with large volumes of material. 

Keywords: carbonates, thin sections, machine learning, image classification. 
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