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摘要：通过鉴定古生物化石类别信息和分布情况，可以为地质年代、古沉积环境及油气勘探工作提供重要信息。 但传统古生物化

石鉴定工作耗时耗力，人工依赖性高，难以满足当前快速勘探评价的需要。 鉴于孢粉化石图像数量有限、属种分类多、具有科、
属、种的特定分类逻辑等特点，围绕孢粉化石图像处理、化石图像筛选、化石目标检测、化石分类识别等方面，通过利用目标检测

深度学习、标签松弛等技术，改进了有效化石筛选和孢粉化石分类识别的智能化水平。 以渤海海域浅层新生代孢粉化石鉴定为

例，采用 ＹＯＬＯｖ５ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 等神经网络开发了一套孢粉化石智能识别方法，其平均识别准确率达 ９４％，基本满足了孢粉化石鉴

定实际生产准确性要求，可以辅助人工开展古生物化石鉴定工作。 该方法将各种深度学习技术与古生物领域专业知识有效结

合，并从数据和模型 ２ 个角度相结合，提高了识别模型的泛化能力与识别精度，并得以实际应用，使得能够在减少时间人力成本

的前提下提供准确的鉴定结果，证实了人工智能技术在传统古生物鉴定领域的可行性。
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　 　 渤海海域是海上油气勘探和开发的重要海区，
在新生界中钻遇多套含油层系，为较典型的陆相含

油气盆地［１］。 陆相地层中孢粉化石作为古生物研

究中最为重要门类，为油气勘探中地层及时代划

分、生油母质判断和沉积环境恢复等基础地质研究

提供重要依据。 与现代孢粉不同，地层中的孢粉分

布时代广，且在地质演化过程中改变了立体的细胞

结构，致使孢粉化石种类繁多、保存较差、相似种类

之间差别甚小，需要精确鉴定其萌发构造、外部形

状及纹饰特征来落实属种。
渤海海域海上油气勘探开发工作已有四十多

年，孢粉分析鉴定依旧保持传统的显微镜下人工鉴

定的方式，不仅耗时且技术要求高。 近年来相关研

究人员开始研究使用人工智能技术来增强孢粉化

石鉴定的自动化和智能化程度。 人工智能技术的

发展从早期的专家系统，到 ２０１１ 年以后发展起来

的机器学习方法，再到现在以卷积神经网络为代表

的深度学习方法［２－１３］，诸多学者利用人工智能技术

对花粉及孢粉图像的特征提取［１４］、花粉分类［１５－１６］

进行了研究；特别是 ＴＨＥＵＥＲＫＡＵＦ 等［１７］ 利用卷

积神经网络对湖泊沉积中的特定孢粉化石进行了

识别，在含有陆源碎屑孢粉化石识别中迈出了新的

一步，识别率达到 ９０％。 近年来一些学者利用深

度学习，还对藻类、有孔虫、介形类等多个门类的微

体化石进行了智能识别方法的研究［１８－２１］。
目前的研究绝大多数都是以现代花粉为样本，

图像的干扰性小、杂质少，图像保存完整，特征易于

识别，且数据类别不多，多以方法研究为主。 而渤

海海域新生代地层作为勘探主力目的层，含油层组

多，需识别的孢粉化石种类高达千余种；且孢粉化

石样品中常混有大量的有机质，图像干扰信息多，
同一类孢粉化石在不同层位的保存状态差异大，属
种特征难识别。 属种数量多、识别难度大，成为开

展地层中孢粉化石智能识别方法生产应用的难点。
本文使用深度学习技术和古生物领域专业知

识，结合生产实际需求，设计了针对渤海海域新生

代孢粉化石显微图像的智能分析方法，提取孢粉化

石显微图像识别特征，进一步提高了孢粉化石图像

处理和分析过程的自动化、智能化和精细化程度。
通过使用自动化图像分析，可大大提升工作效率，
降低专业分析人员的劳动强度，也可提高现有孢粉

化石图像分析工作的精细度和准确性。

１　 样品收集与化石分离

本文孢粉化石样品主要来自于渤海海域新生

界沙河街组、东营组、馆陶组、明化镇组（图 １）的岩

心、岩屑中。
孢粉化石分析主要采用酸洗和富集的处理方

法。 首先加入盐酸去除碳酸钙质矿物，水洗至中性

后加入氢氟酸去除硅质矿物。 酸处理后的产物采

用密度 ２．０ ～ ２．２ ｇ ／ ｃｍ３的重液进行浮选富集，然后

选取孔径为 １０ μｍ 的筛布进行水洗过筛。 富集后

的样品移至指形管内进行离心脱水，获得孢粉化石

样品。 为保证后期图像采集质量，在样品制片过程

中加入稀释的丙三醇，使孢粉化石均匀分散，化石

在载玻片上压实、静止后通过生物显微镜进行图像

信息采集。

２　 基于深度学习的孢粉化石识别

本文提出的孢粉化石智能识别工作流程为：图
像采集与预处理、化石目标检测、化石智能识别 ３
个部分（图 ２）。 预处理模块用于对原始化石图像

进行预处理和数据增强，目标检测模块用于实现孢

粉化石图像的挑选与孢粉化石定位，智能识别模块

用于实现化石属种类别的划分。
２．１　 图像采集与预处理

虽然孢粉化石不像微体化石那样是三维立体
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图 １　 渤海海域新生界综合柱状图
据徐长贵［２２］修改。
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图 ２　 孢粉化石智能识别流程

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｐｏｒｅ ａｎｄ ｐｏｌｌｅｎ ｆｏｓｓｉｌｓ

保存的，但仍保留一定立体构造，普通生物显微镜

无法实现多焦点聚焦，不能保证一个图像视域中多

个化石保持同等清晰。 本次研究使用徕卡 ＤＭ６Ｂ
透视光、荧光生物显微镜，设置放大倍数为 ４００ ～
５００ 倍，分辨率为 １ ３００ 万像素，使用逐层扫描景深

叠加功能，扫描层数设置 １０～１２ 层最佳，采集的图

像质量较好。
本次研究采集了 １９２ 属、３５２ 种的孢粉化石图

像共 ２４ ０１８ 幅，涉及孢粉化石 １４ ０４０ 个。 通过使

用样本扩增技术，共获得 ６５ ４５５ 幅图像样本，包含

了 ９７ ２７０ 个孢粉化石颗粒，加强了各类训练任务

样本的多样性，使得训练模型能学习到更加丰富的

孢粉化石图像特征，其鲁棒性和泛化能力得到提高。
为了能够对孢粉化石图像中含有的大量杂质

进行剔除，缓解拍摄过程中的模糊问题，增强图像

的整体对比度，提升图像质量，采用双边滤波图像

去噪、形态学开闭处理去杂质、ＣＬＡＨＥ 增强对比

度、颜色空间转换增强对比度、图像卷积锐化等技

术［２３］对孢粉化石显微图像进行预处理。 图 ３ａ 为

原始孢粉图像数据，图３ｂ－ｆ分别是对原始图像做

a b c

fed

20um50 μm 20um50 μm 20um50 μm

20um50 μm 20um50 μm 20um50 μm

图 ３　 孢粉化石图像预处理结果示意

样品为单束松粉属孢粉化石，取自 ＢＺ１９－６－Ａ 井，２ ８１５ ｍ。
化石样本保存于中海油能源发展股份有限公司工程技术公司中海油实验中心。

ａ．化石原始图像；ｂ．去噪处理；ｃ．去杂质处理；ｄ．对比度增强处理；ｅ．饱和度增强处理；ｆ．锐化处理。

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐｏｒｅ ａｎｄ ｐｏｌｌｅｎ ｆｏｓｓｉｌ ｉｍａｇｅｓ
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去噪、去杂质、对比度增强、饱和度增强、锐化处理

后的结果，它们为模型提供了准确、丰富的孢粉化

石图像信息。 图 ３ｂ 中的小颗粒杂质影响被压制；
图 ３ｃ 为去杂质后孢粉化石的轮廓边缘更加突出；
图 ３ｄ 的孢粉化石图像结构构造得到增强；图 ３ｅ 的

孢粉化石纹饰及外壁特征更加明显，增强了辨识

度；图 ３ｆ 中的锐化结果强化了分类识别特征。
２．２　 化石目标检测

２．２．１　 化石标注

孢粉化石目标检测和智能识别研究均需要大

量准确标注的孢粉化石图像来制作学习样本。 本

文孢粉化石目标检测数据标注使用单类别标注，使
用自主开发的 ＳｐｏｒｏＭａｒｋｅｒ 标注工具，对 ６ ８００ 幅

孢粉化石图像进行不同目的的标注。 如矩形框标

注（图 ４ａ）用于后续的化石目标检测训练；点 ／线图

案标注（图 ４ｂ－ｃ）用于标注萌发器官等结构特征，
供后续的智能分类识别训练；化石轮廓标注用于后

续智能分割的训练和图像样本的扩增（图 ３）。 特

别是对于多刺甲藻属（图 ４ｄ）、稀管藻属（图 ４ｅ）、盘
星藻属（图 ４ｆ）等边界具有非常多细节的化石，所
提出的标注方法也能取得较为精细的标注结果。
用 ５４９ 幅孢粉化石图像样本测试了化石轮廓标注

（分割） 方法的有效性，其化石分割 ＡＣＣ、分割

ＩｏＵ、边缘 ＩｏＵ 分别达到 ０．９８５、０．９８５ 和 ０．８５２。
２．２．２　 目标检测模型结构

由于化石薄片本身的特性，无法做到每个视域

化石图像中仅包含一个化石，或包含化石为完整化

石，或能够保留全部的化石信息。 这里的目标检测

就是要能够自动地从孢粉化石显微图像中检测出

疑似有效孢粉化石并初步定位，以便后续进一步判

断化石的具体分类。
本次研究采用 ＹＯＬＯｖ５ （Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ，

ＹＯＬＯ）算法［２４－３０］进行孢粉化石图像的智能目标检

测。 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构［３１］共分为 ４ 个部分：（１）输入

部分（图 ５ａ）；（２）网络骨干部分，即特征提取（图 ５ｂ）；
（３）检测网络定位部分，即化石定位（图 ５ｃ）；（４）网
络输出部分（图 ５ｄ）。

（１）输入网络。 保证输入图像为三通道图像，
并将其转化成网络需要的数据格式后送入后续网络。

（２）特征提取网络。 由大量卷积层或者残差

卷积层、ＢＮ（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层、激活函数层及

池化层构成。 通过这些层来提取网络输入中的特

征图，并且通过下采样的池化层来提取网络输入在

不同尺度上的特征，以供后续的定位部分使用。 该

部分主要涉及 ２ 个算法，分别是 Ｆｏｃｕｓ 方法与 ＣＳＰ
残差卷积方法。 Ｆｏｃｕｓ 方法主要用于从高分辨率

特征图中周期性抽取像素点重构到低分辨率图像

中，提高感受野同时减少了原始信息丢失，并减少

了计算量、加快了计算速度。 ＣＳＰ 残差卷积方法，
主要是利用 ＣＳＰ 网络结构，将其中的卷积替换为

残差卷积，加速了网络的训练收敛速率。
（３）化石定位网络。 利用网络骨干部分得到

不同尺度的特征图，并且将大尺度上的检测结果作

为小尺度的一个输入，综合利用了不同尺度的特征

-!"#$%&'( )"#*+'( ,#-&.(

20um20 μm 10 μm10 μm

cba

/#012/(d

50 μm
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图 ４　 孢粉化石图像标注示例
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图 ５　 ＹＯＬＯｖ５ 检测网络结构

Ｆｉｇ．５　 ＹＯＬＯｖ５ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图信息来更准确地确定待检测目标所在的位置。
（４）输出网络。 该部分会根据前面不同尺度

上的检测结果，将其转化到原始图像中的结果，并
对该结果中的重复、低置信度或者不合理结果进行

筛选和剔除后，将 ３ 个尺度上的检测结果进行融合

汇总，作为网络的最终输出。
上述介绍的是网络核心部分的功能，在应用到

孢粉化石实际检测的时候，因为检测结果代表实际

化石，而实际化石的宽高比是有一定范围限制的，
如果超过这个范围，则大概率是错误检测结果或者

检测到了破损化石、不完整化石的情况。 经过多轮

实验，通过经验确定目标检测的检测框阈值，认为

下面三条准则也被用于检测结果的筛选。
（１）检测框的宽（ｗｉｄｔｈ）和高（ ｈｅｉｇｈｔ）：在宽 ／

高比不满足大于 １ ／ ４、小于 ４ 时，检测结果将被认

为是无效的检测结果。
（２）检测框的宽和高：在不满足短边（宽、高的

最小值）大于 ２０ 像素时，检测结果将被认为是无

效的检测结果。
（３）检测框的边缘位置与中心点位置：因为所

拍摄的化石图像中，不少图像中的边缘部分会存在

不完整的化石颗粒，而这些不完整的化石颗粒是不

需要检测出来的。 因此，检测框的中心点坐标

（ｘｃｅｎｔｅｒ，ｙｃｅｎｔｅｒ）及检测框的横边离图像横边的最短

距离 Δｈ、检测框的纵边离图像纵边的最短距离

Δｗ，若不满足 ｘｃｅｎｔｅｒ ＞２０ 像素或者 Δｗ＞１０ 像素，且

ｙｃｅｎｔｅｒ＞２０ 像素或者 Δｈ＞１０ 像素时，检测结果将被

认为是无效的检测结果。
２．２．３　 目标检测性能评估方法

使用 ３ 个指标，即精度 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ
（Ｒｅｃａｌｌ）和平均精度 ＡＰ（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来评价

目标检测任务的性能好坏。 精度和召回率的表达

式分别如式（１）和式（２）所示：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（２）

式中：ＴＰ 表示分类为正的正样本；ＦＰ 表示分类为

正的负样本；ＦＮ 表示分类为负的正样本。
一般在目标检测网络中使用平均精度来衡量

检测效果。 该值越接近于 １，说明精度和召回率能

够同时更接近于 １，则说明网络预测结果更好。
２．２．４　 目标检测实验结果

本次研究用于孢粉化石图像目标检测的图像

样本总计有 ６５ ４５５ 幅，其中包含了 ９７ ２７０ 个孢粉

化石颗粒。 模型训练数据集分为训练集 ６１ ０３６
幅、验证集 ３ ４１９ 幅和测试集 １ ０００ 幅，其中训练集

用于模型的初始训练，验证集用于模型的调参优化

及初步评估，测试集用于模型的综合性能评价。 统

计目标检测网络在测试集中的古生物化石目标检

测实验结果，精度为 ０．９８１ ５、召回率为 ０．９９８ ０、平
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均精度为 ０．９９７ ５，定量结果都十分接近其上界值 １，
说明了本方法用于古生物孢粉化石目标检测的可

行性和有效性。
２．３　 化石智能识别

根据前文所述，孢粉化石识别具有科、属、种的

层次结构，且属种类别多、差异小。 因此，在整幅显

微图像中，使用目标检测模型将疑似孢粉化石进行

定位及分离的基础上，设计了更关注属种分类特征

的智能识别模块。
２．３．１ 孢粉化石智能识别样本标签松弛

对待识别的孢粉化石图像，研究采用科、属、种
３ 个层次的方式对其进行分析识别和预测，这就需

要为孢粉化石样本制作对应的科、属、种标签表示

编码。 采用人工标注方式对已有的孢粉化石样本

进行标注，使用独热编码（ ｏｎｅ⁃ｈｏｔ）方式来对多分

类标签进行编码。 对于这种独热编码，如果有总共

Ｋ 个类别待预测，那么将使用一个长度为 Ｋ 的 ０ ／ １
向量来标注标签类别。 在这个长度为 Ｋ 的向量

中，若样本标签为 Ｋ ｉ，那么则将向量中第 ｉ 个数的

值置为 １，而余下数值置为 ０。 但这种编码方式存

在一系列问题，如难以体现科、属、种 ３ 个级别间的

从属关系，对错误标签的容错能力低等。 因此，需

要对标签进行改进。
本研究采用层次标签平滑策略对独热标签进

行改进，具体的层次标签平滑策略如图 ６ 所示。 其

核心思想是将只由 ０ ／ １ 组成属、种“硬标签”调整

覆盖 ０ 到 １ 之间不同等级数值的“软标签” ［３２－３３］。
相比独热标签，本次研究提出的标签松弛策略具备

以下优点：（１）松弛后的属、种级别标签编码就蕴

含了科、属、种 ３ 个层次间的隶属关系；（２）松弛后

的属、种级别标签编码有效表示了同一科下不同属

之间存在相似性、同一属下不同种之间存在相似性

这个基本的认识；（３）松弛后的属、种级别标签降

低了标签本身可能存在错误的影响。
２．３．２　 孢粉化石智能识别网络学习

在上述孢粉化石标注样本和对应松弛标签的

基础上，可采用各类深度分类网络对其进行学习，
得到对应的孢粉化石图像智能识别网络模型。

本次研究设计的孢粉化石属、种识别深度卷积

网络的组成结构如图 ７ 所示。 核心模块包含：（１）采
用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ 卷积神经网络［３４］ 对孢粉化石图像

特征进行提取；（２）设计了由全连接层和 ＳｏｆｔＭａｘ
层组合的孢粉化石科、属、种分类模型。 例如，将科

级分类作为属级分类的先验信息，约束属级分类的
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图 ６　 孢粉化石样本科、属、种标签松弛
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图 ７　 孢粉化石智能识别网络结构示意
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预测范围，提升其分类识别精度；种级分类则采用

属级分类的约束。
２．３．３ 孢粉化石智能识别实验结果

本次研究共搜集 ２４ ０１８ 幅孢粉化石镜下显微

图像，其中 ６ ８３０ 幅显微图像包含值得分析的有效

孢粉化石。 这些样本共包含 ９６ 个科、１９２ 个属、
３４０ 个种的被子、裸子、孢子和藻类化石。 从有效

孢粉化石样本中抽取了 １ ０００ 张图像作为智能识

别测试。 将图 ６ 中的特征提取模块用不同的骨干

网络进行代换，测试对比了不同网络结构下孢粉化

石科、属、种预测结果的 Ｔｏｐ１（预测类别概率最高

的一类）和 Ｔｏｐ５（预测类别概率最高的五类）准确

率（表 １）。
对比表 １ 中所展示的 １１ 个网络识别结果，

ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ 网络具有最佳的预测准确性，其科、
属、种级别的 Ｔｏｐ５ 预测准确率均接近或大于 ９５％。
虽然种级别 Ｔｏｐ１ 预测结论的准确性为 ７５．２１％，但
从较高的属级别 Ｔｏｐ１ 准确率上来看，错误应该主

要是将化石认为同属的其他种。 但是在实际生产

中需要注意的是，所得的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ 网络只能够

保证在给出的 Ｔｏｐ５ 科、属、种结论中 ９０％以上的概

率会包含正确的结论，但并不能够保证预测出的

Ｔｏｐ１ 结论一定是准确的预测结论。 因此，具体的

生产应用还要求化石鉴定人员从给出的 Ｔｏｐ５ 科、
属、种结论中进行选择，进一步保证鉴定结果的准

确性。

３　 实际应用

将上述孢粉化石图像处理、图像智能检测、图
像智能识别以及孢粉化石数据管理等技术模块集

成一套孢粉化石图像智能分析系统，现阶段已将该

表 １　 孢粉类化石图像智能识别实验准确率结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｏｒｅ ａｎｄ ｐｏｌｌｅｎ ｆｏｓｓｉｌ ｉｍａｇｅｓ

网络模型
智能识别实验准确率 ／ ％

种 Ｔｏｐ１ 属 Ｔｏｐ１ 科 Ｔｏｐ１ 种 Ｔｏｐ５ 属 Ｔｏｐ５ 科 Ｔｏｐ５
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ５２．０３ ６７．１５ ８０．９１ ７８．９５ ８８．７０ ９５．１６
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ５４．７５ ６６．２２ ８０．５５ ８１．１１ ８７．８３ ９５．１１
ＮＡＳＮｅｔ－Ｍｏｂ ５９．４０ ７３．１７ ８５．６９ ８６．１７ ９０．６０ ９６．７９
ＲｅｓＮｅｔ５０－Ｖ１ ５９．５２ ７５．０８ ８５．２７ ８６．４２ ９０．７０ ９６．９７
ＲｅｓＮｅｔ５０－Ｖ２ ６１．８４ ７５．３８ ８７．６７ ８８．７２ ９２．０７ ９６．９７
ＲｅｓＮｅｔ１０１Ｖ１ ６１．２６ ７７．６１ ８８．１５ ８９．０８ ９２．５９ ９８．００
ＲｅｓＮｅｔ１０１－Ｖ２ ６０．２６ ７３．３０ ８４．５６ ８６．７１ ９０．９２ ９５．８４

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ６７．５９ ８０．２３ ８９．０４ ９１．３３ ９２．２７ ９６．７０
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ７２．０２ ８０．４５ ９０．５８ ９１．０４ ９４．８１ ９８．９５

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ６４．１５ ７８．４９ ８９．８２ ８９．０４ ９３．５６ ９７．９０
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ７５．２１ ８２．０１ ９１．６０ ９４．９５ ９５．８７ ９８．４３

系统应用在渤海海域新生界明化镇组、馆陶组、东
营组、沙河街组等主要地层的 ５８ 口井、１２６ 块孢粉

生产样品的实际鉴定中。 首先在智能分析系统中

新建成果数据库，在成果数据库中新建井及样品文

件，然后导入孢粉化石图像即可进行目标检测、智
能识别、数据输出等操作，完成识别过程。 目标检

测过程本着不漏化石的原则，对疑似化石的有机质

颗粒做到应检尽检，虽然会导致出现筛选出目标化

石的准确率较低，但能保证化石不遗漏。 统计化石

在检出所有目标的占比，平均准确率达 ９３．７％。 对

完整化石的识别结果与专家鉴定结果进行对比，统
计有效属、种化石平均识别准确率为 ８１．６％～９３．０％
（表 ２），基本做到了属级以上分类单元的定名正

确，常见种和具有时代和环境意义的化石不漏定或

错定，可以满足孢粉化石鉴定实际生产准确性要求。

４　 结论
（１）针对孢粉化石图像数据特点、样本分布、

分类逻辑等特点，本文提出了改进的图像处理、智
能检测、标签松弛、层次分类识别等技术，在样本类

别区分度低的应用中，有效提高了识别模型泛化能

力与识别精度。
（ ２）通过将各类深度学习技术与图像处理、计

表 ２　 渤海海域新生代主要化石类型及地层分布识别率统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ
ｏｆ ｍａｊｏｒ ｆｏｓｓｉｌ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｉｎ Ｃｅｎｏｚｏｉｃ ｏｆ Ｂｏｈａｉ Ｓｅａ ａｒｅａ

化石类别 地层
识别

准确率 ／ ％

蓼粉属 Ｐｅｒｓｉｃａｒｉｏｉｐｏｌｌｉｓ 明化镇组上段为主 ８５．１
禾本粉属 Ｇｒａｍｉｎｉｄｉｔｅｓ 明化镇组上段为主 ８６．０

粗肋孢属 Ｍａｇｎａｓｔｒｉａｔｉｔｅｓ 明化镇组下段为主 ９３．０
枫香粉属 Ｌｉｑｕｉｄａｍｂａｒｐｏｌｌｅｎｉｔｅｓ 明化镇组下段为主 ８７．８
伏平粉属 Ｆｕｐｉｎｇｏｐｏｌｌｅｎｉｔｅｓ 明化镇组下段为主 ８５．６

小菱粉 Ｓｐｏｒｏｔｒａｐｏｉｄｉｔｅｓ ｍｉｎｏｒ 馆陶组 ８３．０
光面球藻属 Ｌｅｉｏｓｐｈａｅｒｉｄｉａ 东营组、沙河街组 ８６．５
刺球藻属 Ｂａｌｔｉｓｐｈａｅｒｉｄｉｕｍ 东营组、沙河街组 ９１．０
粒面球藻属 Ｇｒａｎｏｄｉｓｃｕｓ 东营组、沙河街组 ８７．３

细网面球藻
Ｄｉｃｔｙｏｔｉｄｉｕｍ ｍｉｃｒｏｒｅｔｉｃｕｌａｔｕｍ 东营组、沙河街组 ８８．６

网面球藻属 Ｄｉｃｔｙｏｔｉｄｉｕｍ 东营组、沙河街组 ８２．３

小亨氏栎粉
Ｑｕｅｒｃｏｉｄｉｔｅｓ ｍｉｃｒｏｈｅｎｒｉｃｉ 沙河街组为主 ９１．０

多刺甲藻属 Ｓｅｎｔｕｓｉｄｉｎｉｕｍ 沙河街组一段 ８３．０
小繁棒藻 Ｃｌｅｉｓｔｏｓｐｈａｅｒｉｄｉｕｍ ｍｉｎｏｒ 沙河街组一段 ９１．０

极管藻属 Ｂｉｐｏｌａｒｉｂｕｃｉｎａ 沙河街组三段 ８１．６
膜突藻属 Ｍｅｍｂｒａｎｉｌａｒｎａｃｉａ 沙河街组三段 ８３．０

渤海藻属 Ｂｏｈａｉｄｉｎａ 沙河街组三段 ８６．５
麻黄粉属 Ｅｐｈｅｄｒｉｐｉｔｅｓ 沙河街组为主 ８７．３
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算视觉进行有机结合，能够有效地实现对孢粉化石

显微图像的自动筛选、检测和识别，并能够在减少

时间、人力成本的前提下提供相对准确的古生物鉴

定结果。
（３）本研究的目标检测数据集，通过人为筛选

去掉了负样本（杂质、破碎化石等），保留了正样

本，也未针对破损及不完整化石的识别进行研究，
所以模型检测的准确率较高。 而实际生产过程中

破损及不完整化石占据大多数，后续应进一步培养

模型从包含了杂质、破碎化石的复杂样本中自动、
准确筛选出正样本的能力，并且针对破损及不完整

化石的智能识别研究将极大提升相关任务的鉴定

质量，进一步增强网络识别精度和适用范围，为相

关生产任务和科研工作提供更为高质量的鉴定结果。
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