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ГРАНИТОИДОВ МЕТОДАМИ ЦИФРОВОЙ ПЕТРОГРАФИИ  

И МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
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Методы машинного обучения стали применяться в петрографии сравнительно недавно. Однако благодаря бы-
строму развитию программирования появляются более мощные алгоритмы и инструменты, использование кото-
рых для решения петрографических задач до настоящего времени не рассматривалось. Именно поэтому целью 
данной работы было применение современных методов машинного обучения для идентификации минеральных 
компонентов по макроизображениям образцов горных пород, а также методов обработки цифровых изображений. 
В статье представлены методика определения количественных характеристик и методика классификации минера-
лов на макроизображениях горных пород. В качестве инструментария была использована программа для анализа 
и обработки изображений ImageJ с открытым программным интерфейсом, дополненная плагином Trainable Weka 
Segmentation. Макроизображения получены путем сканирования полированных образцов. Для эксперимента ото-
браны семь макрофотографий различных представителей семейства гранитов. Проведено обучение с учителем, 
где для классификации использован метод дерева решений. Для выборки объектов были созданы классы по каж-
дому из породообразующих минералов: кварц (Q), калиевый полевой шпат (Fps), плагиоклаз (Pl) и биотит (Bi). 
Подготовлены области интереса и сохранены в одну базу данных, по которой и произведено обучение класси-
фикатора. По полученным классификационным изображениям созданы маски каждого минерала. Затем по этим 
маскам выполнен количественный анализ: определено процентное содержание и количество зерен минералов. 
Результаты представлены в табличной и графической формах. 

Ключевые слова: цифровая петрография; гранит; идентификация горных пород; классификация минералов; 
машинное обучение.

CLASSIFICATION OF MINERAL COMPONENTS OF GRANITOID  
ROCKS BY USING METHODS OF DIGITAL  

PETROGRAPHY AND MACHINE LEARNING

A. A. VASILIONAK  a
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Machine learning methods have begun to be used in petrography relatively recently. However, thanks to the rapid pro-
gramming development, more powerful algorithms and tools appear, the use of which to solve petrographic tasks hasn’t 
yet been considered. That’s why the purpose of this work was to use modern machine learning methods to identify mineral 
components from macro images of rock samples, as well as to use digital image processing methods. This article presents 
the method of determination of quantitative characteristics and the method of classification of minerals on macro images 
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of rocks. An open source program for analyzing and processing images ImageJ, and its plugin Trainable Weka Segmen­
tation were used as a toolkit. Macro images are obtained by scanning polished granite samples. Seven macro images of 
various representatives of the granites were selected for the experiment. Training with a teacher was conducted, where the 
decision tree method was used for classification. Based on this data set, classes were created for each of the rock-forming 
minerals: quartz (Q), potassium feldspar (Fps), plagioclase (Pl) and biotite (Bi). Regions of interest were prepared and 
stored in one database on the basis of which the classifier was trained. Based on the obtained classification data, masks 
of each mineral were created. A quantitative analysis was performed based on these masks: the percentage content and 
amount of grains of each mineral were determined. Results are presented in tabular and graphical forms.

Keywords: digital petrography; granite; rock identification; classification of minerals; machine learning.

Введение
Использование технологий одних научных областей в других является общепринятой практикой уже 

на протяжении нескольких десятков лет. Такое междисциплинарное взаимодействие, отклоняющееся 
от методологической строгости описания наук в целом, оказывает положительное влияние на их разви-
тие, позволяя создавать новые методы и практики, формировать теории, получать более качественные 
результаты. Например, алгоритмы машинного обучения активно используются в биотехнологиях [1], 
хемоинформатике, фармацевтике, геномных исследованиях, растениеводстве [2], строительстве, инже-
нерии [3], материаловедении, экономике, финансовой сфере, здравоохранении, юстиции, техническом 
обслуживании, маркетинге, физике, образовательных и  информационных технологиях [4], полити- 
ке, нефтегазовой промышленности, и  это далеко не полный список. В  географической отрасли ис-
кусственный интеллект (ИИ) нашел применение в картографии, геологии и геоинформационных сис- 
темах [5–10].

Как известно, петрографический метод используется для анализа пород путем определения мине-
рального состава и структурно-текстурных особенностей. С его помощью осуществляется система-
тизация исследуемых образцов по классам пород. Этот метод может быть использован в связке с ме- 
тодами ИИ. 

Таким образом, целью настоящей работы является применение методов ИИ для идентификации 
минеральных компонентов образцов горных пород по их макроизображениям (данным цифровой пе-
трографии).

Методика исследования
Классическое определение машинного обучения, по Митчеллу, звучит следующим образом: компью

терная программа обучается на основании опыта E в отношении некоторого класса задач T, если ее 
производительность, измеряемая как P, повышается при накоплении опыта E [11].

При разных методах обучения параметры T, P и E подразумевают под собой разные вещи. Под опы-
том E понимаются данные, и в зависимости от этого алгоритмы машинного обучения могут быть поде-
лены на обучение с учителем и без учителя. В задачах обучения без учителя имеется выборка, состоя
щая из объектов, описываемых набором признаков. В задачах обучения с учителем, помимо этого, для 
каждого объекта некоторой выборки, называемой обучающей, известен целевой признак (по сути, это 
то, что хотелось бы прогнозировать для других объектов, не принадлежащих к обучающей выборке).

В  случае обучения с  учителем данные заранее категоризированы (или являются численными), 
а классом задач T может быть:

•	 классификация – присвоение объекту какой-либо категории на основании его признаков;
•	 регрессия – прогнозирование количественного признака объекта исходя из других его признаков.
При обучении без учителя данные никак не размечены и задачей Т может являться:
•	 кластеризация – выделение групп объектов (кластеров) из множества на основании их признаков 

(главное отличие от классификации состоит в том, что перечень групп точно не задан и определяется 
уже в процессе работы алгоритма);

•	 определение аномалий – поиск объектов с ярко выраженными отличиями от основного множества.
Обучение с подкреплением представляет собой алгоритм, который натренирован принимать заве-

домо определенные решения в среде без формирования базы данных. В сложнейших ситуациях, где 
крайне трудно выделить понятные (стабильные) признаки, используют нейронные сети либо ансамбли.

В  качестве примера рассмотрим задачу определения минерального состава горной породы с  ис-
пользованием макроизображений. Здесь для алгоритма опыт E – это имеющаяся обучающая выборка: 
совокупность объектов (зерен минералов), каждый из которых характеризуется набором признаков (та-
ких как параметры HSV (hue, saturation, value), геометрические показатели и т. д.), а также целевым  
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признаком. Если целевым признаком выступают цвет и его оттенки, то это задача (бинарной) классифи-
кации [12‒14]. В случае если известно, что зерна данного минерала имеют широкий диапазон цветов 
либо обладают плеохроизмом, это будет задачей регрессии [15; 16].

Наконец, третья абстракция в определении машинного обучения – метрика оценки производитель-
ности алгоритма P. Такие метрики различаются для разных задач и алгоритмов [17; 18]. Самая простая 
метрика оценки качества алгоритма, решающего задачу классификации, – доля правильных ответов 
(accuracy), т. е. доля верных прогнозов алгоритма на тестовой выборке. А для оценки качества на каж-
дом из классов в отдельности используются такие метрики, как точность ( precision) и полнота (recall):

precision =
TP

 ,
TP + FP

recall = 
TP

 ,
TP + FN

где TP – истинно положительное решение; FP – ложноположительное решение; FN – ложноотрица-
тельное решение.

Сегментация же ‒ это процесс разбиения цифрового изображения на сегменты, которые состоят из 
находящихся в непосредственной близости пикселей и выделены на основании определенных критериев  
однородности. Таким образом, выявляются группы элементов изображения, имеющих общий признак 
(свойство). При этом сегменты могут быть дополнительно сгруппированы в объекты, а те, в свою оче-
редь, – в классы [19; 20].

Рассмотрим обучение с учителем, где для классификации используется метод дерева решений. Этот 
алгоритм машинного обучения представляет собой набор логических правил, объединенных в структу-
ру данных. Преимущество деревьев решений в том, что они легко интерпретируемы, понятны человеку. 
Многие другие, хотя и более точные модели не обладают таким свойством и в какой-то мере выступают 
«черным ящиком», в который мы лишь добавляем исходные данные, и получаем ответ. В связи с этим 
деревья решений получили популярность, а их представитель С4.5 считается одним из лучших алго-
ритмов интеллектуального анализа данных [21].

Также были подготовлены объекты исследования ‒ макроизображения образцов гранитов. Грани-
ты являются магматическими плутоническими горными породами кислого состава нормального ряда 
щелочности. В классическом представлении их модальный минеральный состав выглядит следующим 
образом: кварц (25 –35 %), плагиоклаз (25 –35 %), калиевый полевой шпат (20 – 40 %) и слюды (3 –10 %). 

Отдельно отметим плагиогранит, в  составе которого преобладают кварц (25–35  %), плагиоклаз 
(30 – 60 %), калиевый полевой шпат (1–15 %) и  слюды (3–10 %) [22], и  аляскит ‒ умеренно щелоч-
ную горную породу семейства лейкогранитов, отличающуюся крупными размерами кристаллов кварца 
(примерно 35 %), калиевого (55 – 65 %) и известково-натриевого (менее 10 %) полевого шпата, а также 
небольшим содержанием слюд (менее 1 %).

Макроизображения получены путем сканирования предварительно отполированных образцов. Для 
эксперимента были отобраны 7 макрофотографий различных представителей семейства гранитов (рис. 1).

Вся дальнейшая работа построена на использовании программы для анализа и  обработки изо-
бражений ImageJ с  открытым программным интерфейсом, дополненной плагином Trainable Weka 
Segmentation (TWS), распространяемым по лицензии General Public License (GPL).

TWS сочетает в себе алгоритмы машинного обучения с набором функций для сегментации изобра-
жения и основан на среде анализа данных Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Этот 
плагин использует предложенный Л. Брейманом [23] и А. Катлер алгоритм машинного обучения, за-
ключающийся в применении ансамбля решающих деревьев, которые поодиночке дают невысокое ка-
чество классификации, но вместе за счет их большого количества обеспечивают довольно неплохой 
результат. Значимым для петрографических задач фактором является то, что такой алгоритм одинаково 
хорошо обрабатывает как непрерывные, так и дискретные признаки объектов.

Классификация минералов на макроизображениях горных пород осуществляется по следующей ме-
тодике:

1) создать каждому минералу, который может быть в данном типе породы, отдельный класс;
2) выделить области интереса (ROI) для каждого класса;
3) добавить всю информацию о ROI в базу данных (data set);
4) натренировать классификатор на подготовленных данных;
5) применить классификатор к макроизображению породы;
6) сохранить результаты классификации.
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Определение количественных характеристик уже известных минералов выполняется по следующе-
му плану:

•	 произвести предварительную обработку классификационного изображения;
•	 применить порог (thresholding) [24; 25];
•	 создать маску и при необходимости применить к ней фильтры;
•	 выполнить разделение перекрывающихся объектов методом Watershed;
•	 проанализировать полученные данные.
Предварительная обработка макроизображений с  помощью фильтров необходима, чтобы сделать 

последующую сегментацию более эффективной. Выбор фильтра (-ов) в значительной степени зависит 
от полученных изображений, но наиболее полезными являются нижеприведенные фильтры:

1.  Деконволюция (deconvolution) – обеспечивает восстановление контрастности макроизображения, 
позволяя тем самым исправить систематическую ошибку потери контраста при его записи. Данный алго-
ритм используется для устранения эффектов размытия на исходном растре, вызванных сверткой (пятна, 
размытие, потеря контраста мелких объектов) из-за функции рассеяния точек изображения. Если этого не 
сделать, то результаты анализа интенсивности объектов на макроизображении могут быть некорректными.

Рассмотрим на примере макроизображения гранита, полученного путем сканирования образца. 
Одна из сторон записана с размытием, на ней трудно различить границы зерен биотита (Bi). Если раз-
ложить изображение на HSB-стек (hue, saturation, brightness) и произвести 10 итераций деконволюции, 
будет сформировано изображение для анализа без потерь качества (рис. 2).

2. Вычесть фон (subtract background) – удаляет гладкие непрерывные фоны и подходит для рабо-
ты иммерсионным методом. К 8-битовому изображению может быть применен алгоритм, созданный 
С. Штернбергом. Локальное значение фона определяется для каждого пикселя путем усреднения по 
шару с радиусом R. Далее это значение вычитается из исходного изображения, что позволяет исклю-
чить изменения интенсивности фона. Радиус вращающегося шарика – это радиус кривизны парабо-
лоида. Как правило, он должен быть не менее радиуса самого большого объекта на изображении, не 
являющегося частью фона (рис. 3).

Рис. 1. Макрофотографии различных представителей семейства гранитов:  
а ‒ образец 1; б ‒ образец 2; в ‒ образец 3; г ‒ образец 4;  

д ‒ образец 5; е ‒ образец 6; ж ‒ образец 7
Fig. 1. Macro images of various members of the granites:  
a ‒ sample 1; b ‒ sample 2; c ‒ sample 3; d ‒ sample 4;  

e ‒ sample 5; f ‒ sample 6; g ‒ sample 7
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3. Размытие по Гауссу (Gaussian blur) – используется для устранения шумов на изображении [26] (рис. 4).
4. Выделение краев (find edges) – позволяет выделить резкие изменения интенсивности в активном 

изображении с помощью оператора Собеля.
5.  Регулировка порога (thresholding)  – обеспечивает простейшую сегментацию [25;  26] макро

изображения горной породы на маски минералов (рис. 5). 

Рис. 2. Пример восстановления контрастности 
Fig. 2. The deconvolution example

Рис. 3. Пример вычета фона:  
а ‒ исходное изображение;  

б ‒ результирующее изображение
Fig. 3. The subtract background example:  

a ‒ original image; b ‒ result image

Рис. 4. Гауссово размытие по маске:  
а – исходное изображение; б – результат

Fig. 4. The Gaussian blur example: a – original image; b – result

Рис. 5. Создание масок минералов гранита по классификационным изображениям:  
а ‒ биотит; б ‒ калиевый полевой шпат; в ‒ плагиоклаз; г ‒ кварц
Fig. 5. Creating masks of granite minerals from classification images:  

а ‒ biotite; b ‒ potassium feldspar; c ‒ plagioclase; d ‒ quartz
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Результаты и их обсуждение
Для семейства гранитов с  помощью плагина TWS созданы классы данных, каждому из которых 

соответствует породообразующий минерал: кварц (Q), калиевый полевой шпат (Fps), плагиоклаз (Pl) 
и биотит (Bi).

Для добавления объектов для каждого класса был использован инструмент ROI Manager. Посред-
ством утилиты Multi Measure собрана статистика по объектам. Таким образом, была сформирована 
база данных для обучения классификатора (дерева решений). Стоит отметить, что для элементарных 
действий возможно написание макросов, позволяющих ускорить процесс обучения (зацикливание, из-
мерения, управление данными и т. д.).

На тестовой выборке нескольких макроизображений производилось обучение классификатора. 
С помощью таких метрик, как точность (precision) и полнота (recall), оценивалось качество классифи-
кации, и при необходимости база данных дополнялась новыми ROI для класса с максимальной ошиб-
кой. В результате по каждому макроизображению гранитов были получены классификационные изо-
бражения (рис. 6).

В эксперименте участвовал ансамбль решающих деревьев (fast random forest), состоящий из 200 де-
ревьев решений. Процент ошибок варьировался от 3,531 до 6,308 %. Чаще всего алгоритм ошибался 
при резком переходе к  гранитам с минимальным содержанием калиевого полевого шпата (Fps) (об-
разцы 2, 5, 6). Однако эта погрешность исчезла после накопления критического количества данных. 

Рис. 6. Исходные (слева) и результирующие (справа) изображения образцов гранитов:  
а ‒ образец 1; б ‒ образец 2; в ‒ образец 3; г ‒ образец 4; д ‒ образец 5; е ‒ образец 6; ж ‒ образец 7. 

Идентифицированные классы по цвету: желтый – Q, красный – Fps, синий – Pl, зеленый – Bi
Fig. 6. Original (on the left) and result (on the right) images of granite samples: 

a ‒ sample 1; b ‒ sample 2; c ‒ sample 3; d ‒ sample 4; e ‒ sample 5; f ‒ sample 6; g ‒ sample 7. 
Identified classes by color: yellow – Q, red – Fps, blue – Pl, green – Bi
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На число ошибок также повлияла зашумленность некоторых макроизображений ввиду некорректного 
сканирования образцов (затемнение углов или сторон, низкое разрешение сканирования и т. д.).

После того как классификатор был натренирован на тестовой базе данных и показал качественные 
результаты на заданной выборке, дальнейшее обучение можно автоматизировать, написав макрос либо 
скрипт на загрузку новых макроизображений и применение классификации уже к ним с последующей 
передачей новых ROI в исходную базу данных. 

Существуют разные методы определения количественного минералогического состава пород [27; 28], 
однако указанный подход имеет существенные преимущества. Кристаллические породы, содержащие 
калиевые полевые шпаты и плагиоклазы, плохо поддаются классификации из-за явлений изоморфной 
смесимости полевых шпатов и вариаций их структурной упорядоченности, в то время как параметры 
цветности этих минералов выступают надежным критерием для их классификации. 

Для определения количественных характеристик минералов используются результирующие изобра-
жения классификации. При необходимости производится предварительная обработка, после чего при-
меняется порог (thresholding) для создания масок и выполняется разделение перекрывающихся объек
тов (зерен) методом Watershed. 

По минеральным маскам проводится количественный анализ: определяется процентное содержание 
и количество зерен. Данные, полученные по образцам изучаемых гранитов, представлены в таблице и на 
гистограммах рис. 7.

Результаты количественного анализа образцов семейства гранитов

Results of quantitative analysis of granite samples

Исследуемые  
образцы

Количество зерен Содержание, %

Fps Pl Q Bi Fps Pl Q Bi

Образец 1 677 1277 1386 723 45,554 14,424 31,680 7,155

Образец 2 302 438 447 247 9,068 43,629 32,141 15,152

Образец 3 1349 1704 1195 2608 34,647 42,513 15,995 7,289

Образец 4 144 1024 508 2356 37,164 26,931 25,044 9,301

Образец 5 1975 1540 3429 2910 3,078 47,071 45,607 2,392

Образец 6 676 522 579 513 17,388 42,840 18,860 19,818

Образец 7 963 827 270 835 33,676 25,163 26,213 13,934

Интересен тот факт, что, используя количественные данные, представленные в таблице, можно сде-
лать некоторые выводы и о  структуре породы. Наиболее наглядный способ – построить гистограм-
му соотношения количества зерен минералов (рис. 8) и проанализировать ее вместе с гистограммой  

Рис. 7. Гистограмма минерального состава образцов гранитов
Fig. 7. Histogram of mineral composition of the granite samples
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минерального состава (см. рис. 7). Так, например, для образца 4 характерны крупные зерна калиевого 
полевого шпата (144 зерна составляют 37,164 % гранита), мелкие зерна биотита (2356 зерен занимают 
всего лишь 9,301 % породы) и содержащиеся в равных долях средние (относительно калиевого полево-
го шпата) зерна кварца и плагиоклаза. На основании этих данных можно определить крупнозернистую 
структуру рапакиви.

Подобный подход к  классификации минералогического состава может быть применен не только 
к гранитоидам, но и к другим группам плутонических горных пород – монцонитам, сиенитам, тона-
литам и т. д. Этим определяется важное практическое значение обсуждаемого методического подхода.

Заключение
С помощью методов машинного обучения стало возможным классифицировать минералы горных 

пород на макро- и микроизображениях. Для семейства гранитов посредством плагина TWS были соз-
даны классы по каждому из породообразующих минералов: кварц (Q), калиевый полевой шпат (Fps), 
плагиоклаз (Pl) и биотит (Bi). 

Для этих классов подготовлены области интереса и сохранены в одну базу данных, по которой, соб-
ственно, и произведено обучение классификатора. По полученным классификационным изображениям 
созданы маски каждого минерала для последующего количественного анализа. 

Одним из преимуществ классификации является тот факт, что ее качество планомерно растет по 
мере добавления новых данных: нетипичных примеров гранитов, образцов из различных месторожде-
ний. Как результат, ошибка идентификации минерала сводится к минимуму. Также было установлено, 
что чем больше классификатор тренируется, тем больше места ему необходимо для деревьев решений 
и для самой базы данных.

Стоит отметить, что этот метод, в отличие от других, подходит для определения калиевых полевых 
шпатов. Минерал отчетливо отличается по цветовым параметрам, что позволяет отделить его от таких 
салических минералов, как плагиоклазы и кварц. 

Рассматриваемый метод характеризуется высокой эффективностью и повышенной точностью клас-
сификации зерен минералов на макроизображениях горных пород, определения качественных и коли-
чественных показателей, а также высокой скоростью данного процесса. Отдельные результаты этого 
методического подхода были представлены на Международной научной конференции «Cовремен- 
ные проблемы геохимии, геологии и  поисков месторождений полезных ископаемых», посвященной  
110-летию со дня рождения академика К. И. Лукашёва [29].
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