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基于卷积神经网络与特征聚类的荧光薄片分析方法
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摘要：荧光薄片是研究储层原油性质、分布特征以及孔隙结构的重要手段。但目前荧光薄片数据处理仍以人工方式为主，分析效率
低且受人为因素影响。基于卷积神经网络，提出一种无监督自动分割方法。首先统计出不同组分在紫外光源激发下产生的荧光颜
色，建立出荧光颜色图版与标准色系图谱以此确定划分标准，然后使用卷积神经网络提取出荧光图像的高级语义特征，通过相似性
和连续性约束进行特征融合，通过计算与荧光色系图谱的空间距离与角度确定相似度划分类别，最终实现荧光图像中颗粒、孔隙、
油质沥青、胶质沥青、沥青质沥青等组分的自动划分与定量分析。荧光薄片图像的实验证明，该方法不需要大量标记样本且总体各
项平均误差较低，能够满足实际生产需求。
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　　当前中国大多数油田已经进入到开发中—后期高
含水阶段，复杂的地质情况加大了开采难度，使得油田
的水驱采收率较低［１］。剩余油研究从储层微观孔隙角
度研究剩余油的赋存量、空间分布，可以揭示剩余油微
观特性和科学开采规律［２］，对于指导油田后续开发和
提高采收率具有重要的现实意义［３］。微观剩余油研究
目前已经形成了多种实验方法，如含油薄片技术、ＣＴ

技术、核磁共振成像技术、扫描电镜技术、激光共聚焦
技术等［２，４６］。含油薄片技术可以直观真实反映出剩余
油在孔隙中的微观分布特点，由于技术成熟且价格低
廉是研究微观剩余油的基本方法［３］。

荧光薄片分类方法主要根据图像的颜色、饱和度、
亮度、形状等［７８］特征以人工方式进行，这些特征只描
述了荧光薄片低级语义特征，没有对不同组分之间的
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关系进行更高层次的理解，未能描述其语义分割特
征［９］，对成像复杂情况下的油质特征表示能力受到限
制。荧光薄片图像越复杂，对图像的特征提取方法要
求越高［１０］。目前，基于荧光薄片法的剩余油自动化分
析研究较少，高文彬等［１１］结合彩色图像分割、种子生
长算法、分水岭算法对孔隙、剩余油、颗粒区域进行分
离，通过支持向量机、分类树算法实现了剩余油赋存类
型的自动分类。

作为人工智能研究的热点，深度学习技术已经广
泛应用于石油勘探与开发中的各个环节。在地质领
域，有学者已经实现油田沉积环境与烃源岩研究［１２］、
油气储层预测［１３］、学习沉积构造生成三维油藏模
型［１４］。在地震勘探领域，有学者已经实现盐体结构识
别［１５］、煤层气智能决策系统［１６］、相控孔隙度预测［１７］、
陆相页岩油地震勘探开发［１８］。在测井领域，有学者已
经实现测井岩性识别［１９２０］、测井曲线补全［２１２２］、智能
化防漏堵漏技术［２３］。卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种广
为人知的深度学习模型，其设计灵感来自生物体的自
然视觉感知机制［２４］，能够有效地提取深层特征，在识
别与分割方面取得了巨大成功［２５２７］，被广泛地应用于
目标检测、物体识别、姿态识别等方面。

针对传统剩余油数据处理效率低且受人为因素干

扰、标记分类工作量大等问题，笔者基于卷积神经网络
提出一种荧光薄片剩余油自动识别、定量分析方法。

１　荧光颜色划分标准
石油沥青物质在紫外光源激发下会产生不同的

可见光，且原油中不同组分产生的荧光颜色不同。
因此可以根据荧光颜色来判断油质成分［１１，２８］。根据
荧光特点与统计结果，可以把荧光颜色分为５类：黑
绿系（暗绿色、墨绿色、黑绿色）表示图像中的颗粒；
绿色系（绿色、浅绿色、浅绿黄色）表示图像中的孔
隙；黄色系（浅黄绿色、浅黄色、亮黄色）表示图像中
的油质沥青；橙色系（黄橙色、橙黄色、橙色）表示图像
中的胶质沥青；褐色系（褐色、红褐色、褐红色）表示图
像中的沥青质沥青。不同类别的荧光图像及标准色系
图谱（图１）的建立过程为：对荧光图像典型区域进行
初步聚类分析，并计算该区域的平均颜色值。该过程
属于定量分析，图谱中每条色带的ＲＧＢ值均不同，且
在ＲＧＢ空间分布中存在差异。通过建立图谱，可以提
供一组标准化的颜色，使得在计算颜色相似度时可以
基于同一个依据进行比较，减少因为不同的颜色定义
导致的误差，为计算聚类结果与不同种类间的色差，进
而确定最终分类结果，提供数据标准。

图１　不同种类的荧光颜色图像及标准色系图谱
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２　基于卷积神经网络的分割方法
２１　技术方案

该方法采用无监督语义分割技术来识别荧光薄片
中的剩余油、孔隙、颗粒。首先将输入图像通过Ｆｅｌｚｅｎ
ｓｚｗａｌｂ算法［２９］进行初步分类，由于不同类别的组分可
能拥有相似的颜色，仅仅依靠颜色特征无法进行有效
分类，需要增加对纹理、边缘部分的感知，通过卷积神
经网络提取深层特征［３０３１］，利用特征相似性、连续性约
束优化分类效果，充分考虑到像素点之间的依赖关系，
随后进行反向传播，输出优化聚类图。经过计算聚类
图中的簇与标准色系图谱间的相似度，最终确定图像
分割结果。识别流程如图２所示。

图２　荧光图像识别流程
犉犻犵．２　犉犾狌狅狉犲狊犮犲狀狋犻犿犪犵犲狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狆狉狅犮犲狊狊

　　输入荧光图像后，通过无监督分类Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法［２９］对图像进行预分类。通过调整算法参数，为颜
色相近、纹理相近、空间位置相近的像素点分配相同的
语义标签，随后进行迭代。通过卷积神经网络得到特

征图，对输入的图像进行进一步特征提取。根据特征
相似性约束，得到对应像素的标签，根据特征连续性约
束，统计每个聚类中出现最多的类别，并将此次聚类中
的所有像素都记录为该类型，使输出的分割结果尽可
能符合预分类结果。随后，通过计算网络响应的犳′狀
和聚类优化标签狇′狀间的交叉熵损失进行反向传播误
差来更新参数，直到迭代完成结束上述流程。最终，计
算每个簇与标准色系图谱间的相似度来确定最终的分
割结果。
２２　关键技术
２２１　Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法由Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ和Ｈｕｔｔｅｎｌｏｃｈｅｒ
提出［２９］。该算法的原理基于底层向上的策略，并使用
分层聚类和基于图像表示的图形模型。其目标是捕捉
有意义的区域并将目标与背景区分开。算法过程基于
３点：①基于像素相似度计算初始的图像区域集。算
法通过计算相邻图像区域之间的相似度来评估其之间
的相似性。②使用基于图形的方法生成初始的区域层
次结构。③通过迭代将区域合并成较大的集群，算法
构建了一个图像区域的层次结构。
２２２　卷积神经网络

卷积神经网络能够有效提取出图像的深层特征，
包含卷积计算并具有一定深度结构，属于前馈神经网
络，采用局部连接与权值共享的方式，减少了权值数量
与模型复杂度。卷积神经网络的基本构成为特征提取
层与特征映射层，通过感受野相连，提取局部特征。特
征映射结构通常采用非线性激活函数进行激活，进而
增强模型的表达能力。

卷积层是卷积神经网络提取特征数据的核心，内
部包含多个卷积核。在特征提取过程中，卷积窗口在
图像上进行滑动，将对应元素进行卷积操作，操作结果
按照相应位置组成特征图。该过程计算式为：

犚犽＋１（犻，犼）＝［犚犽×ω犽］（犻，犼）＋犫（犻，犼） （１）
　　图３为８×８的图像块经过３×３大小的卷积核卷
积操作生成６×６的卷积特征的过程。卷积操作本质
上是对图像信号进行低通滤波处理，反映了滤波器与
局部感受野之间的相似性。
２２３　交叉熵损失函数

交叉熵损失函数是一种常用的损失函数，广泛应
用于分类问题中。其度量了预测值与真实值之间的差
异，并通过最小化该差异来优化模型的训练。对于多
分类问题，交叉熵损失函数的公式为：

ｌｏｓｓ＝－∑
犕

犮＝１
狇′犮ｌｇ（犳′犮） （２）

　　该函数在深度学习中被广泛应用于分类任务，特
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图３　卷积及池化过程示意
犉犻犵．３　犛犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳犮狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀犪狀犱狆狅狅犾犻狀犵狆狉狅犮犲狊狊

别是在神经网络中，用于训练多分类模型，并最小化预测
值与真实值之间的差异，从而获得更准确的分类结果。
２２４　特征相似性约束

荧光薄片图像中某个区域所代表的具体成分是由
多个具有相似特征的像素点组合而成。使用线性分类
器通过对特征的线性组合，把相同的标签属性分配给
相似的像素点。

通过分类器操作，荧光图像的每个像素点可以被
分为５个类型之一（颗粒、孔隙、油质沥青、胶质沥青、
沥青质沥青）。将输入的特征向量经过若干个卷积分
量，每个卷积分量由二维卷积、批归一化函数、ＲｅＬＵ
激活函数组成，为卷积分量设置大小为３×３若干个过
滤器。构造出第犻个类的线性分类器：

犳犻（狓，狑犻）＝狑犻Ｔ狓＋犫犻（犻＝１，…，５） （３）
　　根据决策最大值规则：如果犳犻（狓）＞犳犼（狓），犻≠犼
则判定输入图像狓属于第犻类。将分类器的响应结果
犳狀映射为具有零均值和单位方差的犳′狀。通过犳′狀决

策最大值原则，得到每个像素点的标签，由此将输入的
特征向量分成５个类型。
２２５　特征连续性约束

图像聚类的基本思想是把相似的像素分类为簇。
荧光图像中同种油质的分布在某一区域里呈聚集态，
即相似的像素集群在空间上的分布具有一定的连续
性。在聚类时，未聚类的像素点更倾向于与相邻像素
聚类同样的类别标签犻。从输入的荧光图像中提取出
犓个超像素｛犛犲犵犐犿犵犽｝犓犽＝１，令狇犼为犛犲犵犐犿犵犽中属于
第犼簇的像素的数目，选择数量最多的簇标签狇ｍａｘ，且
狇ｍａｘ≥狇犼，随后把该集合中的像素标签全都替换为狇ｍａｘ
所对应的标签。
２２６　相似度分类

经过模型处理后，依次计算出每个簇的颜色均值。
每个标准色系颜色的ＲＧＢ值都是在一定范围内的，可
以通过计算每个簇的颜色均值与标准色系图谱（图４）
间的色差来确定簇与色系间的相似度。

图４　标准色系犚犌犅值的空间分布
犉犻犵．４　犛狆犪狋犻犪犾犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳犚犌犅狏犪犾狌犲狊狅犳狊狋犪狀犱犪狉犱犮狅犾狅狉狊狔狊狋犲犿
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　　利用杨振亚等［３２］提出的色差公式，结合颜色空间
距离与角度，使用动态权值，补偿了ＲＧＢ空间的非均
匀性，解决不同油质间部分颜色相似的问题，提高色
差度量的精准度。ＲＧＢ颜色空间中两个颜色，坐标
为犆１＝（狉１，犵１，犫１）犆２＝（狉２，犵２，犫２），两者间色差值计
算为：
犇Ｃ＝［犛２ｒ·αｒ·（狉１－狉２）２＋犛２ｇαｇ·（犵１－犵２）２｛ ＋
犛２ｂ·αｂ·（犫１－犫２）２］／［（αｒ＋αｇ＋αｂ）·２５５２］＋

犛θ·犛ｒａｔｉｏθ｝２１
２ （４）

犛ｒ＝ｍｉｎ狉１＋狉２
∑（狉，犵，犫），烅烄烆 烍烌烎

１ （５）

犛ｇ＝ｍｉｎ犵１＋犵２
∑（狉，犵，犫），烅烄烆 烍烌烎

１ （６）

犛ｂ＝ｍｉｎ犫１＋犫２
∑（狉，犵，犫），烅烄烆 烍烌烎

１ （７）

∑（狉，犵，犫）＝１３（狉１＋狉２＋犵１＋犵２＋犫１＋犫２）
（８）

θ＝２πａｒｃｏｓ
狉１·狉２＋犵１·犵２＋犫１·犫２
（狉２１＋犵２１＋犫２１）·（狉２２＋犵２２＋犫２２槡［ ］）

（９）
犛θ＝犛θｒ＋犛θｇ＋犛θｂ （１０）

犛θｒ＝
狘狉１－狉２狘
狉１＋狉２

狘狉１－狉２狘
狉１＋狉２ ＋狘犵１－犵２狘犵１＋犵２ ＋狘犫１－犫２狘犫１＋犫２

·犛２ｒ

（１１）

犛θｇ＝
狘犵１－犵２狘
犵１＋犵２

狘狉１－狉２狘
狉１＋狉２ ＋狘犵１－犵２狘犵１＋犵２ ＋狘犫１－犫２狘犫１＋犫２

·犛２ｇ

（１２）

犛θｂ＝
狘犫１－犫２狘
犫１＋犫２

狘狉１－狉２狘
狉１＋狉２ ＋狘犵１－犵２狘犵１＋犵２ ＋狘犫１－犫２狘犫１＋犫２

·犛２ｂ

（１３）

犛ｒａｔｉｏ＝ｍａｘ（狉１，狉２，犵１，犵２，犫１，犫２）２５５ （１４）

　　依次计算出簇颜色犆１与每个色系犆２之间的色差
值，簇颜色设定为色差值最小的那组犆２所对应的颜色。
２３　算法流程

输入图像后，首先通过Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法进行预
分割处理，随后进行若干次迭代：使用卷积神经网络获

取特征图，由线性分类器实现图像特征相似性约束，通
过决策最大值规则，为像素分配相应标签，针对于预
分类结果，统计出每个聚类中出现最多的类别，进行
特征连续性约束，随后计算交叉熵损失函数进行反
向传播。上述过程直至模型迭代完成，最终通过计
算聚类图中的簇与标准色系图谱间的颜色相似度，
确定分类结果。

３　实验应用
３１　评价指标
３１１　像素准确率

像素准确率λＰＡ表示正确分类的像素数量与所有
像素数量的比值：

λＰＡ＝
∑
犿－１

犻＝０
狆犻犻

∑
犿－１

犻＝０∑
犿－１

犼＝０
狆犻犼

（１５）

３１２　类别平均像素准确率
类别平均像素准确率λＭＰＡ表示每个类别正确的像

素总数与每个类别像素总数比值求和得到的均值：
λＭＰＡ＝１犿∑

犿－１

犻＝０
狆犻犻
∑
犿－１

犻＝０
狆犻犼

（１６）

３１３　平均交并比以及时延
在语义分割任务中，λＭＩｏＵ是标准的准确率度量方

法，绝大数语义分割中的模型评估都以此为指标，其是
计算所有类别预测结果和真实值的交集与并集的比值
λＩｏＵ，再对所有类别的λＩｏＵ求均值：

λＭＩｏＵ＝１犿∑
犿－１

犻＝０
狆犻犻

∑
犿－１

犼＝０
狆犻犼＋∑

犿－１

犼＝０
狆犼犻－狆犻犻

（１７）

　　评价指标时延为在实验环境下，通过模型对图像
进行分割的耗时。
３２　确定模型参数

由于聚类结果具有不确定性，其优劣是由实际分
类结果决定，针对Ｆｅｌｚｅｎｓｗａｌｂ算法的超参数设置，采
取了随机搜索法，具体过程为：①首先，需要确定参数
的取值范围。在Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法中，ｓｃａｌｅ参数控制
着目标的大小，可以设置为一个较小的值，如１０～
１００。ｍｉｎ＿ｓｉｚｅ用于指定最小区域尺寸，需要根据图像
大小进行设置，通常是２０或更高。ｓｉｇｍａ表示分割算
法中高斯分布的标准差，默认值为０８。②根据计算
资源，设置迭代次数为５００，每次迭代中，从搜索空间
中随机采样一组超参数。③通过Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法
去评估目标检测结果的准确性，评价标准为像素精度。
④每次迭代后，记录当前的性能指标，通过比较不同超
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参数组合，找到最好的一组超参数。上述过程直至迭
代完成。

上述随机搜索法重复１０次取均值，确定出Ｆｅｌｚｅｎ
ｓｚｗａｌｂ算法的参数取值：ｓｃａｌｅ、ｓｉｇｍａ、ｍｉｎ＿ｓｉｚｅ参数分别设
置为２８、０４、６４，为了加快迭代速度与稳定性避免陷入
局部最优的情况，将动量因子设置为０８。一般情况
下，对于基本的图像分割任务，可以采用深度较浅的网
络，文中全卷积网络由６层卷积构成，结构如图２中
“特征提取”部分所示。通过３×３与１×１核函数互相
交替的方式进行构建（表１），不仅可以扩大感受野，增
加特征提取范围，捕捉更大范围内的特征，而且还可以
降低特征维度，从而减少计算量，加速训练过程，使用
Ｐａｄｄｉｎｇ操作保证了输出特征图的大小不变。每一层
使用ＢａｔｃｈＮｏｒｍ作批量归一化处理，使ＲｅＬＵ激活函
数的非线性特性得到良好地发挥，进而使神经网络更
快更好地收敛［３３３６］。

表１　模型参数
犜犪犫犾犲１　犕狅犱犲犾狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

卷积 Ｋｅｒｎｅｌ
参数

Ｓｔｒｉｄｅ
参数

Ｐａｄｄｉｎｇ
参数

ＩｎＣｈａｎｎｅｌｓ
参数

ＯｕｔＣｈａｎｎｅｌｓ
参数

Ｃｏｎｖ２ｄ ３×３ １ １ ３ ３２
Ｃｏｎｖ２ｄ １×１ １ ０ ３２ １６
Ｃｏｎｖ２ｄ ３×３ １ １ １６ ３２
Ｃｏｎｖ２ｄ １×１ １ ０ ３２ １６
Ｃｏｎｖ２ｄ ３×３ １ １ １６ ３２
Ｃｏｎｖ２ｄ １×１ １ ０ ３２ １６

　　对于全卷积神经网络来说，迭代次数确定了训练
过程中权重更新的次数。过少的迭代次数可能导致模
型未能充分学习到特征，而过多的迭代次数可能会导
致过拟合。为了确定合适的迭代次数，在确定好
Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法参数的基础上，进行了参数敏感性
分析。根据数据集规模、网络层数结构，按照以往经验
将迭代次数设置在１０～３０，为研究不同迭代次数对模
型的影响，经过多次试验记录平均损失值，绘制的曲线
变化情况如图５所示。当迭代次数为１０次时，曲线呈
现缓慢下降的趋势；迭代次数为１５次时，曲线下降略
大于迭代１０次时的曲线；迭代次数为２０次时，曲线下
降速度较快，最终呈现出平滑趋势；迭代次数为２５次
时，２０～２５轮次损失值虽仍在下降，但下降趋势已经
相对平缓；迭代次数为３０次时，曲线最终下降速度变
慢，下降幅度较小，并且略呈现待上升趋势。可以看
出：①在前几次迭代中，曲线下降较为明显，损失值快
速减小。随后，曲线下降的速度逐渐减缓，趋于平缓。
这表明初始阶段的网络更新幅度大，而后期更新逐渐
稳定。②迭代约２０次，平均损失值相对于其他迭代次
数来说较低，此时网络已经取得了相对较好的性能。

随后的迭代次数增加对损失值的改善效果不明显。因
此，实验最终所采用的迭代次数设置为２０轮次。

图５　训练中的平均损失值
犉犻犵．５　犃狏犲狉犪犵犲犾狅狊狊犱狌狉犻狀犵狋狉犪犻狀犻狀犵

３３　实验结果对比及分析
研究选取冀东油田高浅北油田区块样品，磨制荧

光薄片，共拍摄得到２８２张图像，该井自２０００年钻井
以来油层经历了约１０年的水驱。目前，未有通过
Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法［２９］、ＦＣＮ模型［３７］直接进行荧光薄
片分析的报道，笔者通过传统图像分割Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法、有监督学习方法ＦＣＮ模型与本文无监督模型方
法进行对比。经过多次实验，对４组高分辨率荧光图
像进行识别（图６）。
　　表２—表４展示了４组样品的λＰＡ、λＭＰＡ、λＭＩｏＵ、时
延性能指标及孔隙度、含油饱和度、油质沥青、胶质沥
青、沥青质沥青含量与专家标注真值的对比情况。图
７为３种方法的平均误差值对比。

由统计数据可知，无监督模型识别结果的λＰＡ、
λＭＰＡ、λＭＩｏＵ值均高于ＦＣＮ模型与Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法，４
组样品各项数据的总体误差均值均不超５％，除在油
质沥青识别方面要略差于ＦＣＮ模型，其余识别效果均
优于ＦＣＮ模型。通过对比直接使用Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算
法与本文在此算法基础上使用的无监督模型，有效证
明了ＣＮＮ高级语义聚类模块的有效性。
　　在时延方面，ＦＣＮ模型需要专家耗费大量时间去
标注样本，且训练时间都是数小时起，而无监督模型识
别高分辨率图像只需要几百秒的时间，Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法虽然分割时间快于本文无监督模型，但总体精度
较低。综上所述，本文方法能够满足在没有标记的情
况下对荧光图像的识别精度要求与定量分析。

根据Ｌｉ等［３８］、程小龙等［３９］的分类标准，结合工区
实际剩余油发育类型，将剩余油分为孤岛状、膜状、
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图６　图像分割结果
犉犻犵．６　犐犿犪犵犲狊犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊
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表２　实验评价指标数据
犜犪犫犾犲２　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀犻狀犱犲狓犱犪狋犪

序号
λＰＡ λＭＰＡ λＭＩｏＵ

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

１０８９７４０８４１４ ０７８１２ ０９０２７０８６１１ ０７６５１ ０８１２２０７２０７０６８５１
２０９０３２０８５９２ ０８０４８ ０９１０６０８７６１ ０７９４３ ０８２０２０７４６３０６８４４
３０９０８８０８５５０ ０７７４４ ０９１２００８８３０ ０７８６６ ０８３０６０７３７３０６４１７
４０９０５９０８６９２ ０８２３４ ０９１４８０８９３８ ０８１４９ ０８２４８０７６１２０７０１５

表３　时延、孔隙度、含油饱和度实验数据对比
犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犱犪狋犪狅狀狋犻犿犲犱犲犾犪狔，狆狅狉狅狊犻狋狔犪狀犱狅犻犾狊犪狋狌狉犪狋犻狅狀

序号
时延 孔隙差值／％ 含油饱和度差值／％

无监督
模型／ｓ

ＦＣＮ模型
训练／ｈ识别／ｓ

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法／ｓ

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

１ ３４８ ５１５　２８７ ２９８ －０９５－６９８ －１０３４ ５０７１０７１ ８７４
２ ３９８ ５１５　３２１ ３２５ －２３４－６３２ －９０８ ４０３ ５５４ ６８９
３ ３５１ ５１５　３７７ ２９６ －０９３－９１８ －１２３４ ３５７ ７１３ ８６７
４ ３７６ ５１５　３６９ ３１１ －２５０－７９１ －９９６ ３４６ ６１３ ５７９

表４　沥青含量实验数据对比
犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪狊狆犺犪犾狋犮狅狀狋犲狀狋犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犱犪狋犪

序号
油质沥青占比差值／％ 胶质沥青占比差值／％ 沥青质沥青占比差值／％

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

无监督
模型

ＦＣＮ
模型

Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ
算法

１ １７２ ０６８ ３４６ ２１６－２５６ －３６６ －１１９７４７ ５４８
２ １５２ １０３ ２９４ １４８－２２４ －２４５ －１０３２７２ ２８８
３ ０９２ ０６８ ４１０ １５６－１８１ －３４６ －１０９４６４ ４７２
４ ０８３ １０６ ２３３ １５２－１９６ －２３７ －１１１３１１ ７６９

图７　总体误差均值对比
犉犻犵．７　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狅狏犲狉犪犾犾犪狏犲狉犪犵犲犲狉狉狅狉

簇状、滴状。参考高文彬等［１１］利用实心度与离心率结
合，通过支持向量机进行剩余油形状判别，对４组样品
的剩余油、孔隙、颗粒进行数据量化统计、赋存形态统
计，如图８和图９所示。
　　根据识别和统计结果：高含水期的砂岩油藏样品
经过水驱后，原油组分以轻质油为主，微观剩余油呈现
整体分散、局部富集的分布形式，微观剩余油赋存形态

图８　样品组分划分结果
犉犻犵．８　犛犪犿狆犾犲犮狅犿狆狅狀犲狀狋犱犻狏犻狊犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊
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图９　剩余油量化统计结果
犉犻犵．９　犙狌犪狀狋犻狋犪狋犻狏犲狊狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳狉犲犿犪犻狀犻狀犵狅犻犾

主要为膜状、簇状、孤岛状、分散油滴。高含水阶段注
入表面活性剂可以驱替出簇状非均质剩余油、膜状剩
余油、孤岛状剩余油以及分散油滴进而提高采收率，簇
状非均质剩余油的减少是采收程度提高的主要原
因［４０］。因此，微观剩余油的定量分析结果是指导后续
油藏开发方式，提高采收率的关键。

４　结　论
（１）通过建立荧光颜色图版与标准色系图谱，确

定出不同组分的划分标准，经过优化聚类，结合ＲＧＢ颜
色空间距离与角度计算色差等提出了一种基于卷积神
经网络的无监督颜色阈值分割方法，实现了对荧光薄片
图像中剩余油、孔隙、颗粒的自动划分及定量分析。

（２）根据荧光图像中剩余油的成像特点，通过相
似性与连续性特点进行约束，使得聚类结果更加准确，
该约束条件也可适用于其他具有相似特征的显微图像
处理。

（３）通过样本实验，从像素准确率λＰＡ、类别平均
像素准确率λＭＰＡ、平均交并比λＭＩｏＵ、时延、含油饱和
度、孔隙度、油质占比等角度进行评价对比，证明了所
提出的方法能够有效地提取荧光薄片图像的语义信息
从而进行分类，达到预期的分类统计效果，从而开展后
期的剩余油研究工作。

符号注释：犳′狀—模型响应结果；狇′狀—聚类优化标
签；犚犽—第犽层的卷积输出；犚犽＋１—第犽＋１层的卷积
输出；狑犽—第犽层的卷积核；犚（犻，犼）—特征图的像素
值；犫（犻，犼）—偏置量；犕—类别数量；狇′ｃ—聚类优化标
签，等于０或１，如果预测出的类别和样本标记相同就
是１，否则是０；犳′ｃ—模型响应结果，属于第犮个类别
的概率；狓—输入的特征向量；狑犻—第犻个类别的权重
向量，狑犻＝［狑犻ｌ…狑犻犿］Ｔ；犳犻（狓）—第犻类的分类器响应

结果；犳犼（狓）—第犼类的分类器响应结果；犳ｎ—分类器
响应结果；犛犲犵犐犿犵犽—属于第犽个超像素的像素索引
集合；狇犼—属于第犼簇的像素数目；狇ｍａｘ—数量最多的
簇标签；犇Ｃ—ＲＧＢ颜色空间中两个颜色色差值；犆１、
犆２—颜色色系；（狉１，犵１，犫１）（狉２，犵２，犫２）—ＲＧＢ颜色空
间坐标点；αｒ、αｇ、αｂ—人眼对ＲＧＢ三原色变化的敏感
程度系数，取值为（１，２，１）；犛ｒ、犛ｇ、犛ｂ—ＲＧＢ分量的重
要性；θ—ＲＧＢ空间中颜色坐标点矢量角度的归一化
值；犛θ—ＲＧＢ三原色变化对颜色坐标点在ＲＧＢ空间
的矢量角度的贡献，θ值随着颜色分量的重要程度而
变化；犛θｒ、犛θｇ、犛θｂ—分别代表红、绿、蓝通道值变化对
颜色坐标点在ＲＧＢ空间的矢量角度的贡献；犛ｒａｔｉｏ—调
整系数，防止ＲＧＢ空间底部θ过大；狆犻犼—错误地把真
实类别为犻的像素预测为类别犼的总个数；狆犼犻—错误
地把真实类别为犼的像素预测为类别犻的总个数；
狆犻犻—正确地把真实类别为犻的像素预测为类别犻的总
个数；犿—类别数；λＰＡ—像素准确率；λＭＰＡ—类别平均像
素准确率；λＩｏＵ—所有类别预测结果和真实值的交集与
并集的比值；λＭＩｏＵ—所有类别预测结果和真实值的交集
与并集的平均比值。
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