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摘要　激光诱导击穿光谱（ＬＩＢＳ）已经被证明是极具潜力的物质定性、定量分析工具之一。将激光诱导击穿光谱结

合自组织映射神经网络技术，引入到石油勘探录井领域，对五类岩心样品（火山灰岩、泥岩、页岩、砂岩、白云岩）进

行了岩性自动分类，为以后在录井现场实现岩性在线快速识别奠定基础。使用构造特征变量和主成分分析两种方

法对原始光谱进行特征提取，相应的特征参量和主成分分别作为自组织映射神经网络的输入变量。两种输入方式

下，神经网络对全部４４块岩心样品岩性分类的准确率分别为７５％和８６％。其中以主成分作为网络输入变量，对火

山灰岩、砂岩、白云岩的分类准确率可达１００％。实验分析表明：在进一步提高对泥岩和页岩的区分能力后，ＬＩＢＳ
有望成为录井领域新的岩性快速识别技术。
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１　引　　言
在石油勘探录井过程中，实时识别所钻岩层岩

性，对于了解地下地质状况，认识生油、储油、油气运
移、聚集、保存等具有重要意义。目前，录井现场实
时识别岩性主要是靠人工方法，即定时从泥浆中捞
取钻井所带出来的岩屑样品，洗净烘干后靠地质工
作人员镜下肉眼判断，这种传统的岩屑录井方法具
有人工主观性。并且，随着钻井工艺的迅速发展，钻
井速度越来越快，岩屑颗粒越来越细，导致岩屑采集
困难，人工识别效率无法满足新形势下的录井要求。

因此，录井领域亟需新的岩性识别方法［１］。Ｘ射线
荧光元素录井技术是近年发展起来的一种新型岩性

识别技术［２］，但是它的实时性和准确性还不能完全
满足要求，只能作为一种辅助手段。

激光诱导击穿光谱（ＬＩＢＳ），利用激光脉冲轰击
待分析样品，激发出等离子体，通过分析等离子体光
谱来实现待测样品的定性、定量分析。此技术具有
无需样品预处理、分析速度快、可以实现现场在线分
析等优点，因而可以满足现代录井形势下对快速识
别岩性的要求。ＬＩＢＳ 技术已经在冶金［３－７］、环

境［８］、农业［９］、核工业［１０］、太空［１１］、生物［１２］等诸多领
域有了广泛的应用，不同的应用需要不同的光谱数
据处理方法。ＬＩＢＳ结合人工神经网络，常常被运用
于物质的快速识别与分类。北京理工大学王茜倩
等［１３］利用激光诱导击穿光谱结合反向传播神经网

络，对七种塑料样品进行分类，取得了不错的效果。

捷克马萨里克大学的Ｇａｂｒｉｅｌａ等［１４］利用ＬＩＢＳ快速
识别考古发掘中的生物矿物，采用了线性判别分析
和反向传播神经网络两种光谱数据处理方法，识别
准确率均在７５％以上。加拿大空间局的 Ｋｏｕｊｅｌｅｖ
等［１５］验证了ＬＩＢＳ结合前馈多层神经网络实时快速
进行物质分类的能力，以期未来能够将其用于火星
探测上。中国海洋大学的田野等［１６］利用ＬＩＢＳ结合
偏最小二乘判别分析（ＰＬＳ－ＤＡ），初步实现了对四
种岩屑样品的自动识别。
本文利用激光诱导击穿光谱结合自组织映射

（ＳＯＭ）神经网络对不同岩性的岩心样品进行分类。
自组织映射神经网络是一种前馈的无监督网络，它
不需要外部提供目标输出，能够主动发现多维数据

集里的聚类结构和关系，将相似的输入映射为同一
输出，从而实现对未知事物进行分类的目的［１７］。很
多情况下，事先无法获知未知事物的类别信息，在神
经网络进行知识学习时无法为其提供目标输出，则
无法使用有监督网络。岩石岩性类别繁多，网络学
习时事先提供目标类别信息有时很难做到，自组织
映射网络可以克服这一困难。自组织映射网络处理
岩石样品的激光诱导击穿光谱数据通常需要对光谱

数据进行预处理，这里采取了特征参量和主成分分
析（ＰＣＡ）两种预处理方法。

２　实验和方法
２．１　实验装置

图１ ＬＩＢＳ系统装置示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｓｅｔｕｐ　ｏｆ　ＬＩＢＳ　ｓｙｓｔｅｍ

图１是实验室ＬＩＢＳ系统装置示意图。脉冲激
光器 发 出 的 激 光 脉 冲 能 量 为 ５０ ｍＪ，波 长 为

１０６４ｎｍ，脉宽为７ｎｓ，脉冲重复频率最高可达

２０Ｈｚ。激光脉冲经过特种光纤传输至焦距３００ｍｍ
的透镜进行聚焦，轰击待测样品，如此高功率密度的
激光脉冲瞬间将轰击区域的样品加热、气化成等离
子体，等离子体中原子、离子发出的光被透镜组收集
耦合至光纤，然后传输至光谱仪，通过分析等离子体
光谱，便可以获知样品的成分信息。实验所采用的
光谱仪为Ａｖａｎｔｅｓ公司的四通道微型光谱仪，可探
测光谱范围为１８０～６１０ｎｍ，光谱分辨精度约为

±０．０５ｎｍ。宽光谱探测范围保证了能够同时探测
岩石中的Ｓｉ，Ａｌ，Ｆｅ，Ｃａ，Ｍｇ等造岩元素的发射谱
线。实验所选择光谱积分时间为１ｍｓ，采集延时相
对于激光脉冲延迟１μｓ。通过光纤传输光信号，可
以在录井现场方便地实现对岩石的实时在线分析。
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４４块不规则块状岩心样品被用来做测试，其中
火山灰岩９块、泥岩９块、页岩９块、砂岩９块、白云
岩８块。考虑到岩心样品的成分可能存在不均匀
性，对每块样品取五点不同位置进行分析，每个样品

点前五个激光脉冲用来清洁样品表面的氧化层，随
后的五个脉冲平均后得到一幅光谱，最后将五点的
光谱再进行平均，结果作为此块样品的光谱数据。
实验所得的五类岩心样品的典型光谱如图２所示。

图２ 五种岩石典型的ＬＩＢＳ光谱图

Ｆｉｇ．２ Ｔｙｐｉｃａｌ　ＬＩＢＳ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｏｆ　ｆｉｖｅ　ｋｉｎｄｓ　ｏｆ　ｒｏｃｋｓ

２．２　光谱数据处理方法
自组织映射神经网络实际上是一种聚类分析方

法，它将一群未经标示的样本作为输入向量，通过竞
争层神经元之间的竞争，最终具有最大激励的神经
元胜出，具有相似特性的样本导致同一个神经元胜
出，从而实现了对输入样本的分类。

图３ ＳＯＭ神经网络组织结构

Ｆｉｇ．３ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＳＯＭ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ＳＯＭ神经网络由输入和竞争层构成（图３）。
输入神经元的个数由实际问题决定，每个输入神经
元与竞争层神经元是全连接。竞争层同时也是输出
层，通常采用二维网格结构，每个神经元与其相邻的

神经元全部连接。竞争层神经元个数要大于可能的
类别数目。样本集送入神经网络，网络进行自我学
习，学习好的网络具备对输入样本进行分类的能力。
根据输入样本的岩性，将输入神经元与岩性建立对
应关系，即可使网络具备岩性识别功能。
神经网络的一个关键问题就是网络输入的选

择。实验所获取的一幅光谱有８０００多个数据点，若
将其全部作为网络输入将导致网络结构异常庞大，
计算量巨大，实现困难。事实上，由于组成各种岩石
的元素很相近，导致不同岩石的ＬＩＢＳ光谱也很相
近。对于ＳＯＭ 神经网络来说，光谱数据中有大量
的冗余信息，故需要对光谱数据进行特征提取，以作
为网络的输入。分别采用构造特征变量和主成分分
析两种方法来实现光谱数据特征提取。
不同岩石的主要构成元素基本相同，通过元素

种类去区分不同岩性很困难。但是不同的岩石中各
种元素含量有差异，故考虑由特征元素谱线强度比
值来构造特征变量。选取Ｓｉ、Ａｌ、Ｃａ、Ｆｅ四种主要造
岩元素，分析比较不同岩石四种元素发射谱线强度
比值的差异，谱线强度比值的差异本质上反映了四
种元素含量的差异。元素分析谱线的选择以无明显
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自吸收、线型好、干扰小、信噪比高为原则，所选取的
谱线如表１所示。其中Ｓｉ、Ａｌ只选用了一条原子发
射谱线，Ｃａ、Ｆｅ分别选用了原子和离子发射谱线。
根据此四条谱线构造出三个特征变量，表达为

Ｆ１ ＝Ｉ（Ｓｉ）／Ｉ（Ａｌ）

Ｆ２ ＝Ｉ（Ｃａ）／Ｉ（Ａｌ）

Ｆ３ ＝Ｉ（Ｆｅ）／Ｉ（Ａｌ
烅
烄

烆 ）
， （１）

式中谱线强度采用的是峰值强度。这三个特征变量
作为ＳＯＭ神经网络的输入。

表１ 所选取的岩石ＬＩＢＳ光谱特征谱线

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｌｉｎｅｓ　ｏｆ　ｒｏｃｋ　ＬＩＢＳ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ

Ｅｌｅｍｅｎｔｓ　 Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｌｉｎｅｓ／ｎｍ
Ｓｉ　 ２８８．１５
Ａｌ　 ３０９．２７

Ｃａ ４８７．８１
３１５．８８

Ｆｅ ３７４．５５
２７５．５７

　　构造特征变量实际上是在对样本特性有一定了
解的情况下，有针对性地提取能够表征样本某些特
性的参量，其物理意义是明确的。
主成分分析是一种多元统计分析技术，本质上

也是一种特征提取方法。它对原数据变量进行转
换，用少数几个新变量去表征原数据变量的数据特
征，既排除了原始数据中互相重叠、冗余的信息，还
保留了原始数据主要的结构特征。每一个新变量是
原变量的线性组合，一个新变量就是一个主成分。
理论上，有多少个原始变量就有多少个主成分，但是
由于只是前几个主成分捕获了原始数据的方差变

异，即解释原数据结构特征的主要集中在前几个主
成分上，故选用前几个主成分作为ＳＯＭ 神经网络
输入向量即可。这实现了对原始光谱数据的降维，
使得ＳＯＭ神经网络的网络结构得以简化，计算量
极大降低。数据处理流程如图４所示。

图４ 光谱处理流程

Ｆｉｇ．４ Ｆｌｏｗ　ｏｆ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｄａｔａ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３　结果与讨论
４４块岩心样品被测试，样品按编号１～９号为
火山灰岩，１０～１８号为泥岩，１９～２７号为页岩，２８～
３６号为砂岩，３７～４４号为白云岩。样品光谱的获取
按前文所述方法进行。

３．１　以特征参量作为网络输入
根据前文所述的构造特征参量的方法，得到４４

个样本的特征参量Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３（图５）。其中Ｆ１ 反映
了样品中Ｓｉ含量相对Ａｌ含量的大小，Ｆ２ 反映了样
品中Ｃａ含量相对Ａｌ含量的大小，Ｆ３ 反映了样品中

Ｆｅ含量相对Ａｌ含量的大小。从图中可以看出，不
同岩石的特征参量有一定变化，其中以Ｆ１ 的变化
最为显著。火山灰岩的Ｆ１ 最小，Ｆ２ 和Ｆ３ 大致相
当。泥岩的Ｆ３最大，Ｆ２最小。页岩的Ｆ２、Ｆ３和泥岩大
致相当，Ｆ１ 变化范围较大，和泥岩的Ｆ１ 存在重叠。
砂岩的三个特征参量取值很接近。白云岩的Ｆ１ 最
大，Ｆ２最小。由此可以说明，所构造的特征变量能够
较好地反映出不同岩石的特性差异。进一步对三个
特征变量进行非线性处理，即送入ＳＯＭ 神经网络，
实现岩石岩性的自动分类。

图５　４４块岩石样品的特征参量变化趋势

Ｆｉｇ．５ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｏｆ　４４ｒｏｃｋ　ｓａｍｐｌｅｓ

因为是３个特征变量，故网络输入神经元为

３个，竞争层选用３×３二维结构。４４个样品的分类
结果如表２所示。其中页岩的分类准确率较低，实
验结果中页岩和泥岩常常互相混淆。白云岩可以轻
易地与其他岩石区分开来，其分类准确率达１００％。

１２１５００１－４



陈兴龙等：　激光诱导击穿光谱在地质录井岩性快速识别中的应用

表２ 以特征参量为输入的ＳＯＭ网络对样本的分类结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＳＯＭ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ａｓ　ｉｎｐｕｔｓ

Ｓａｍｐｌｅｓ　 Ｑｕａｎｔｉｔｙ
Ａｃｃｕｒａｔｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ａｃｃｕｒａｃｙ
／％

Ａｓｈ　ｒｏｃｋ　 ９　 ７　 ７８
Ｍｕｄｓｔｏｎｅ　 ９　 ６　 ６７
Ｓｈａｌｅ　 ９　 ５　 ５６

Ｓａｎｄｓｔｏｎｅ　 ９　 ７　 ７８
Ｄｏｌｏｓｔｏｎｅ　 ８　 ８　 １００
Ｔｏｔａｌ　 ４４　 ３３　 ７５

３．２　以主成分作为网络输入
由于所构造的特征参量仅仅反映Ｓｉ、Ａｌ、Ｆｅ、Ｃａ

四种元素的谱线特征，对光谱信息利用有限，故尝试
采用主成分分析提取光谱特征。对４４幅归一化后
的光谱数据做主成分分析后，计算结果显示，前两个
主成分解释了样本光谱数据集９２％的方差变异，前
三个主成分解释了９６％的方差变异，前四个主成分
解释了９７％的方差变异，说明第四个主成分以后所
包含有用的数据特征信息已经不多。定义９５％为
最小方差阈值，作为截取主成分数目的准则，即当所
选用主成分已经解释了超过９５％的方差变异，则丢
弃剩余的主成分。故实验采用前三个主成分作为后
续ＳＯＭ神经网络的输入变量。这里使用的ＳＯＭ
神经网络结构和以特征参量为输入的ＳＯＭ 神经网
络结构完全相同。
对原始光谱主成分分析后获得的前三个主成分

ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３ 被绘制在图６中。从图中可以看出，
不同岩石样本的主成分得分具有聚类性，但是泥岩
与页岩存在重叠区域。

图６ 全部样本光谱的前三个主成分得分图

Ｆｉｇ．６ Ｓｃｏｒｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｔｈｒｅｅ　ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ｏｆ　ａｌｌ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｐｅｃｔｒａ

将主成分向量送入ＳＯＭ 神经网络，网络经过
主动学习，逐渐分别将各竞争层神经元权值向量移

动到输入向量的聚类中心。完成学习后的网络对

４４块岩心样品分类结果如表３所示。以主成分作
为输入，ＳＯＭ神经网络对火山灰岩、砂岩、白云岩均
实现了１００％准确分类，但是对于泥岩和页岩常常
混为一类。与以特征参量为输入相比，以主成分为
输入的分类结果更准确。
表３ 以主成分为输入的ＳＯＭ网络对样本的分类结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＳＯＭ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈ　ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ａｓ　ｉｎｐｕｔｓ

Ｓａｍｐｌｅｓ　 Ｑｕａｎｔｉｔｙ
Ａｃｃｕｒａｔｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ａｃｃｕｒａｃｙ
／％

Ａｓｈ　ｒｏｃｋ　 ９　 ９　 １００
Ｍｕｄｓｔｏｎｅ　 ９　 ６　 ６７
Ｓｈａｌｅ　 ９　 ６　 ６６

Ｓａｎｄｓｔｏｎｅ　 ９　 ９　 １００
Ｄｏｌｏｓｔｏｎｅ　 ８　 ８　 １００
Ｔｏｔａｌ　 ４４　 ３７　 ８６

　　从实验结果可以看出，两种光谱特征提取方法
对泥岩和页岩的区分效果都不理想。泥岩和页岩的
元素组成十分相近，而ＬＩＢＳ是一种原子光谱，主要
反映构成物质的各种元素的种类和含量。泥岩和页
岩的ＬＩＢＳ光谱不存在稳定的差异，难以区分。不
过，虽然ＳＯＭ神经网络容易把泥岩和页岩混为一
类，但是并不会将泥岩、页岩和其他岩石混为一类，
即泥岩、页岩被分为同一类：泥页岩。主成分分析配
合ＳＯＭ神经网络，对其他各种岩石的分类准确率
达到了１００％。

４　结　　论
基于激光诱导击穿光谱的ＳＯＭ 神经网络对岩

石岩性的分类能力得到了验证。ＬＩＢＳ光谱的特征
提取对后续神经网络的性能表现至关重要。基于一
定的样本知识，构造特征变量，其物理意义直观，但
是不能充分利用光谱信息。主成分分析在对光谱数
据降维的同时保留了原始光谱的主要信息，有效提
取出了不同岩石光谱的特征差异。以主成分为输入
的ＳＯＭ神经网络岩性识别准确率高于以特征变量
为输入的ＳＯＭ 网络，对火山灰岩、砂岩、白云岩实
现了１００％的准确分类。尽管目前对泥岩和页岩的
区分效果不理想，但是ＬＩＢＳ由于其快速、可现场在
线分析等优点，仍不失为录井领域极具潜力的岩性
识别新技术。
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