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Abstract 
In this paper, a new method based on features fusion for volcanic rocks lithology recognition is 
proposed. First, the color and texture with higher recognition rate are analyzed and determined 
through experiments. Secondly, a method based on feature fusion is proposed by combining the 
features into a new integration feature. And finally the extreme learning machine is used as the 
classifier. Experiments show that the recognition accuracy of integration features is up to 92.05%. 
This method provides a reliable reference for lithology identification of volcanic. 
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摘  要 

本文提出了一种基于岩屑图像的火山岩岩性识别方法，首先通过实验分析并确定了对火山岩岩屑识别率

较高的颜色与纹理特征；其次通过对这些特征的组合研究，提出了基于线性加权的特征融合法；最后采

用极限学习机作为分类器，对特征融合后的火山岩岩屑进行测试。最终实验表明，融合特征对于火山岩

岩屑能达到92.05%的识别率，为火山岩的岩性识别提供了一种可靠的参考依据。 
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1. 引言 

岩屑录井是石油地质勘探的一个重要环节，而岩性的判断是岩屑录井技术的关键部分。针对岩性的

判定，目前主流的方法是测井资料法[1]。此类方法是根据事先测定的测井资料来判定，利用不同的测井

曲线作为特征输入，再使用不同的分类器来判别；或者直接利用测井曲线的形状来判别。这类方法对于

测井曲线的依赖性很大，使用也有其局限性。鉴于此，近几年许多学者将数字成像技术与模式识别结合

起来并成功的应用于岩屑识别[2]。例如张国英等[3]利用主成份分析作为特征，杨晓明[4]等利用和差直方

图作为特征，王冬强[5]等利用纹理作为特征分别来识别岩屑。这些方法在岩屑的岩性识别方面有较好的

效果，但大多针对的是沉积岩岩屑，对火山岩的岩屑识别较少提及。因此如何快速而准确的对火山岩岩

屑进行分类识别，也是需要讨论的有意义的话题。 

2. 火山岩特征选取 

火山岩是因为地球内部地壳剧烈运动，岩浆沿着缝隙上升，从火山通道喷出地表形成的。高温岩浆

的液态冷却会结晶形成多种矿物，矿物再紧密结合成多种火山岩。因此火山岩的成份比较复杂，表现形

式也更为多种多样。为了寻找比较好的火山岩特征，我们首先通过实物来观察其主要特征，再通过实验

对其进行验证。 
本文选择了火山岩岩屑中比较常见的凝灰岩与玄武岩作为样本，如图 1 所示。从实物上来看，无论

是凝灰岩还是玄武岩二者的颜色特征都很明显，区分度比较大，可以作为主要特征。另外二者表面大多

有火山喷发时留下的微小气孔或者岩浆冷却结晶形成的微小颗粒，因此纹理特征也具有一定的区分度，

可以作为次要特征。 
为了验证观察结果，本文作者提取了岩屑识别[6]中常用的颜色，纹理以及边缘特征，并使用 BP 神

经网络作为分类器。用到的颜色特征包括：颜色直方图，主色调直方图，颜色矩；纹理特征包括：灰度

共生矩阵(GLCM)，局部二进制式(LBP)，和差直方图；边缘特征则是边缘方向直方图(EOH)。训练样本

包括灰色凝灰岩 29 个，紫色玄武岩 43 个。测试样本为 42 个灰色凝灰岩，44 个紫色玄武岩，识别率为

正确识别的岩屑样本数与岩屑样本总数的比值，具体结果可以见表 1。 
表 1 的数据显示颜色矩的识别效果最好，可以达到 88.75%。从总体上看，颜色特征对于火山岩的区

分度是最大的，其次是纹理特征，至于边缘特征基本上没有区分度，这也与上面的观察结果相吻合。而

且同样是颜色特征，颜色矩与颜色直方图的效果也是存在一定的差距；纹理特征中，灰度共生矩阵与局

部二进制式则相差更大。由此可见，特征的选择对于识别效果的影响比较大。上面只选择了两类样本进 
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行比较，为了验证这三种特征对其他类别也有效，本文作者以灰色凝灰岩、灰黑色凝灰岩、深灰色凝灰

岩、杂色凝灰岩、紫色玄武岩为样本对颜色特征再次进行测试，实验结果见表 2。 
由表 2 来看，对于颜色比较相近的几类岩屑来说，颜色矩的识别率仍然在 80%以上，可见颜色特征

是火山岩比较重要的特征。 

3. 特征融合 

单个的特征往往无法完全反映样本的真实特征，因此在特征选择领域中，研究者常常将不同的特征

组合成新的特征[7]。由于主色调直方图、颜色矩和灰度共生矩阵这三种特征对于火山岩的识别比较有效，

可以考虑将这三种特征组合起来，组合方式采用特征维数扩展，即将不同维数的特征以维数相加的方式

进行拓展。为了更好的与前面的实验数据做对比，本文采用维数拓展后的特征对相同的岩屑样本进行测

试，具体情况见表 3。 
 

 
(a)                       (b) 

Figure 1. Samples of volcanic cuttings. (a) Purple ba-
salt; (b) Gray tuff 
图 1. 火山岩岩屑样本。(a) 紫色玄武岩图；(b) 灰
色凝灰岩 

 
Table 1. Volcanic identification of common features 
表 1. 常用特征的火山岩识别 

特征 颜色直方图 主色调直方图 颜色矩 灰度共生矩阵 局部二进制式 和差直方图 边缘方向直方图 

识别率 70.85% 84.60% 88.75% 81.36% 58.29% 70.38% 59.24% 

 
Table 2. Volcanic identification of colour features 
表 2. 颜色特征的火山岩识别 

特征类别               岩屑类别 灰色凝灰岩 灰黑色凝灰岩 深灰色凝灰岩 杂色凝灰岩 紫色玄武岩 

颜色直方图 68.95% 71.31% 72.63% 73.24% 75.89% 

主色调直方图 73.71% 75.66% 83.28% 77.49% 80.05% 

颜色矩 80.15% 81.88% 82.46% 82.51% 83.43% 

 
Table 3. Volcanic identification of extend dimension features 
表 3. 特征维数拓展的火山岩识别 

特征组合 主色调

直方图 颜色矩 灰度共

生矩阵 
主色调直方图 +
灰度共生矩阵 

颜色矩 + 灰
度共生矩阵 

主色调直方图 
+ 颜色矩 

主色调直方图 + 灰
度共生矩阵 + 颜色矩 

特征维数 6 维 9 维 6 维 12 维 15 维 15 维 21 维 

识别率 84.60% 88.75% 81.36% 82.14% 87.29% 88.38% 77.24% 
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从表 3 可以看出对于特征的直接组合并不能提升火山岩的识别率，甚至还有可能出现大幅度下滑，

究其原因在于简单的特征维数的增加，并不一定能真实的反映各个特征在样本中的比重，反而有可能造

成特征的相互干扰，从而导致识别率的降低。 
基于此本文提出了基于线性加权的特征融合。即在保持原有特征类别不变的情况下，将原来单纯的

特征叠加方式改为依据各类别特征所占比重，将特征进行线性加权融合成新的特征。本文设定了一个加

权比重值ω ，并将主色调直方图(MCH)，与颜色矩(CM)以及灰度共生矩阵(GLCM)作为输入，组合方式

如式(1)所示： 

( )1 0 1,i jC C Cω ω ω= + − ≤ ≤                                (1) 

其中ω 用来调节特征 iC 与 jC 的权值比重，其中 iC 与 jC 分别表示两种不同的特征，C表示融合后的新特征。 
为了验证融合后特征的识别效果，本文采用相同的岩屑样本进行测试，具体情况见表 4。 
从表 4 可以看出当颜色矩特征的加权值ω 取 0.8，灰度共生矩阵特征的加权值1 ω− 取 0.2 时，识别率

最高可达 91.29%。可见在以颜色为主特征的情况下适当加权纹理特征能够更好的表示火山岩的特征。新

的融合特征能够在不增加特征维数的情况下提升火山岩的识别率。 

4. 分类器的选择 

从数学角度来说，利用融合特征来判定岩屑的类别是一种非线性问题，前面采用的 BP 神经网络能

够很好地拟合实验数据。但是 BP 神经网络需要人为设置大量的参数，训练时间过长，且容易陷入局部

最优解。因此，BP 神经网络并不是最合适的分类器选择。极限学习机(extreme learning machine) ELM 是

一种简单易用、有效的单隐层前馈神经网络(SLFNs)学习算法，2004 年由南洋理工大学黄广斌副教授提

出[8]。它只需要设置网络的隐层节点个数，在算法执行过程中不需要调整网络的输入权值以及隐元的偏

置，并且产生唯一的最优解，具有学习速度快且泛化性能好的优点[9]。因此，本文将其引入火山岩的岩

屑识别过程。 
给定一个 N-L-T 结构且激励函数为 ( )g x 的单隐层前馈神经网络，N 表示输入层的样本个数，L 为隐

含层的节点个数，对于 N 个训练样本集{ } 1
, N

i i i
x t

=
， N

ix R∈ ， T
it R∈ ， ix 表示输入的第 i 个样本， it 表示

相应的标签值，则有下式： 

( )
1

, 1, ,
L

j j i j i
j

g w x b o i Nβ
=

+ = =⋅∑                               (2) 

以矩阵形式表示公式(2)： 

=H Oβ                                         (3) 

 
Table 4. Volcanic identification of fusion features 
表 4. 融合特征的火山岩识别 

融合 
特征 C 

主色调 
直方图 颜色矩 灰度共 

生矩阵 
主色调直方图 +  
灰度共生矩阵 

颜色矩 +  
灰度共生矩阵 

主色调直方图 +  
颜色矩 

特征维数 6 维 9 维 6 维 6 维 9 维 9 维 

ω取值 1 1 1 0.7 0.8 0.4 

识别率 84.60% 88.75% 81.36% 88.67% 91.29% 89.16% 
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( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 1 1

1 1 1

1 1

1 1

1 1

, , , , , , , ,

,

l

L N L

N L N L N L

L NL N

g w x b g w x b
w w x x b b

g w x b g w x b

o

o

β

β

×

× ×

⋅ ⋅

⋅ ⋅

 + +
 =  
 + + 

  
  = =   
     



     



 

H

Oβ

            (4) 

其中， jβ 为第 j 个隐层节点与输出节点之间的权值； jw 为输入节点与第 j 个隐层节点之间的输入权值；

jb 为第 j 个节点的偏置值； io 为第 i 个输入样本的输出值。 

传统的单隐层前馈神经网络一般采用误差反向传播算法(BP) [10]来确定 β ， jw ， jb 这些参数值，BP
算法每次迭代都需要更新这些参数值，但是在输入大量样本的情况下，迭代花费的时间过长，BP 算法很

难满足及时性需求。 
ELM 则不需要再对 jw 和 jb 进行任何调整，只需要求出 β 即可，省去了最耗时间的迭代求参这一步

骤。而对于 β 的求解，有两种情况： 
1) 当隐含层节点数等于输入样本数，即 L N= 时，ELM 输出可以以 0 误差逼近于训练样本的标准输

出，即 

1
0

i

N

i t
i

o −
=

=∑                                       (5) 

( )
1

, 1, ,
L

j j i j i
j

g w x b t i Nβ
=

+ = =⋅∑                              (6) 

以矩阵形式表示公式(5) 
=T Hβ                                        (7) 

隐含层输出矩阵 H 可逆，则： 
1−= H Tβ                                        (8) 

这样公式(7)求出 β 快速而精准，但实际应用中，样本数往往远远大于隐含层节点数，此时需要用另

一种方法求解。 
2) 当样本数大于隐含层节点数，即 N L 时，此时 H 不可逆。ELM 输出可以以𝜀𝜀误差逼近于训练样

本的标准输出，即 

1
i

N

i t
i

o ε−
=

<∑                                       (9) 

即： 

min −H Tβ                                     (10) 

由极小范数求解准则可以求出最小二乘解： 
ˆ += H Tβ                                       (11) 

其中 +H 为隐含层输出矩阵 H 的广义逆，可以通过正交法求出。 
ELM 算法流程如下： 
1) 训练过程： 
输入：训练样本集{ } 1

, N
i i i

x t
=
，隐含层的节点个数 L，激励函数 ( )g x  
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输出：输出权重 β̂  
i. 随机生成 jw 和 jb 值； 
ii. 由输入值以及随机生成的 jw 和 jb 值确定隐含层输出矩阵 H ； 

iii. 由公式(11)求出输出权值 β̂ 。 
2) 测试过程: 
输入：测试样本集{ } 1

N
i i

x
=

 ，隐含层节点数 L，激励函数 ( )g x ， jw ， jb 以及 β̂  

输出：测试样本标签值{ } 1

N
i i

o
=

  

i. 由输入值确定隐含层输出矩阵 H ； 
ii. 由公式(3)求出标签值{ } 1

N
i i

o
=

 。 

5. 实验与分析 

本次实验中训练样本共有 340 个，其中凝灰岩 153 个，分为灰色凝灰岩、灰黑色凝灰岩、深灰色凝

灰岩、杂色凝灰岩、紫色凝灰岩这 5 小类；另外还有玄武岩 187 个，包括灰黑色玄武岩、深灰色玄武岩、

杂色玄武岩、紫色玄武岩这 4 小类。测试样本共有 422 个，其中凝灰岩 218 个，玄武岩 204 个，小类划

分情况与训练样本相同。本次实验采用的是融合特征，并且对 BP 神经网络与 ELM 做了对比测试，由于

ELM 输入权值与偏置值都是随机选择的，导致每次识别结果都有所不同，因此其识别率为多次测量取平

均值，具体测试情况可以见表 5。 
从表 5 可以看出，ELM 在识别率上相比于 BP 神经网络有一定的提升，说明 ELM 在火山岩的岩性识

别上还是具有一定的泛化优势，能够有效识别火山岩。在时间上更是缩短为原来的 1/4 左右，这在工程

应用上也是一个很大的提升。 
为了显示工程上的实际效果，本文测试了油田部门现场采集的火山岩岩屑。如图 2 所示，现场图片

中含有深灰色凝灰岩与杂色凝灰岩两种岩屑。 
效果图中蓝色代表杂色凝灰岩，灰色代表深灰色凝灰岩，黑色空白处代表背景。图 3 为专家判别的

真实效果图，图 4 与图 5 分别为 BP 神经网络与本文改进后的实际效果图。从二者的效果图来看，两种

方法都能将岩屑大致识别出来，为了进一步比较二者的差异，本文计算了 3、4、5 效果图中各类颜色岩

屑的面积以及与总岩屑面积的百分比，通过数值分析可以判别各类算法的识别效果，具体情况见表 6。 
 
Table 5. Volcanic identification of multi-class 
表 5. 多分类火山岩识别 

 岩屑类别 训练样本数 测试样本数 
分类器 

BP 神经网络                  极限学习机 

    识别情况 训练时间(s) 识别情况 训练时间(s) 

 灰色凝灰岩 29 42 33/42  36/42  

 灰黑色凝灰岩 30 24 19/24  20/24  

 深灰色凝灰岩 28 47 42/47  43/47  

 杂色凝灰岩 33 44 39/44  40/44  

 紫色凝灰岩 33 61 55/61  59/61  

 灰黑色玄武岩 53 54 49/54  50/54  

 深灰色玄武岩 43 71 63/71  66/71  

 杂色玄武岩 48 35 30/35  32/35  

 紫色玄武岩 43 44 40/44  42/44  

总计  340 422 87.7% 12.4 92.05% 3.7 



罗韬 等 
 

 
64 

 
Figure 2. The real cutting figure 
图 2. 现场岩屑图 

 

 
Figure 3. The expert recognition effect figure 
图 3. 专家识别效果图 

 

 
Figure 4. The BP neural network recognition effect figure 
图 4. BP 神经网络识别效果图 

 

 
Figure 5. The ELM by feature fusion recognition effect figure 
图 5. 本文改进算法识别效果图 



罗韬 等 
 

 
65 

Table 6. The table of cutting contents 
表 6. 岩屑成份含量表 

岩屑组分 面积(mm2) 含量(%) 

杂色凝灰岩 

实际含量 72.300 59.1 

本文改进算法 66.585 54.4 

BP 神经网络算法 62.764 51.3 

深灰色凝灰岩 

实际含量 50.202 40.9 

本文改进算法 55.917 45.6 

BP 神经网络算法 59.739 48.7 

 

从表 6 可以看出，杂色凝灰岩的真实含量占整个岩屑比例为 59.1%，本文改进后的算法判别中杂色

凝灰岩所占比例为 54.4%，而 BP 神经网络算法判别中杂色凝灰岩所占比例为 51.3%，相比较而言本文改

进后的算法判别更贴近真实效果。 

6. 总结 

本文探索了基于岩屑图像的火山岩岩性识别法，通过观察并实验验证了以颜色，纹理，边缘为特征

的火山岩岩性的识别，在此基础上提出了基于线性加权的特征融合，并将 ELM 分类器引入火山岩的岩屑

识别过程。实验证明，改进后的方法不但可以提升火山岩的识别率，并且能够大幅度降低训练时间，在

实际工程中，能够有效提高工作效率。 
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