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摘  要: 砂岩显微图像分类是地质学研究中一项基本工作,在油气储集层评估等方面有重要意义.在实现自动分

类时,由于砂岩显微图像具有复杂多变的显微结构,人工定义特征对砂岩显微图像的表示能力有限.此外,由于样本

采集和标注成本高昂,带标记的砂岩显微图像很少.提出一种面向小规模数据集的基于卷积神经网络的特征表示方

法 FeRNet,以便有效地捕获砂岩显微图像的语义信息,提高对砂岩显微图像的特征表示能力.FeRNet 网络结构简单,
可降低网络对带标记图像数据量的要求,防止参数过拟合.针对带标记砂岩显微图像数量不足的问题,提出了图像扩

增预处理方法及基于卷积自编码网络的权重初始化策略,降低了因数据不足造成的过拟合风险.基于采自西藏地区

的砂岩显微图像数据集设计并进行实验,实验结果表明,在带标记砂岩显微图像数据不足的情况下,图像扩增和卷积

自编码网络可以有效地改善 FeRNet 网络的训练效果,通过 FeRNet 网络提取的特征对砂岩显微图像的表示能力优

于人工定义特征. 
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Abstract:  The classification of microscopic sandstone images is a basic work in geological research, and it has an important 
significance in the evaluation of oil and gas reservoirs. In the automatic classification of microscopic sandstone images, due to their 
complex and variable micro-structures, the hand-crafted features have limited abilities to represent them. In addition, since the collection 
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and labeling of sandstone samples are costly, labeled microscopic sandstone images are usually few. In this study, a convolutional neural 
network based feature representation method for small-scale data sets, called FeRNet, is proposed to effectively capture the semantic 
information of microscopic sandstone images and enhance their feature representation. The FeRNet has a simple structure, which reduces 
the quantity requirements for labeled images, and prevents the overfitting. Aiming at the problem of insufficient labeled microscopic 
sandstone image, the image augmentation preprocessing and a CAE network-based weight initialization strategy are proposed, to reduce 
the risk of overfitting. Based on the microscopic sandstone images collected from Tibet, the experiments are designed and conducted. The 
results show that both image augmentation and CAE network can effectively improve the training of FeRNet network, when the labeled 
microscopic sandstone images are few; and the FeRNet features are more capable of the representations of microscopic sandstone images 
than the hand-crafted features. 
Key words:  feature representation; microscopic sandstone image; convolutional neural network; image augmentation; convolutional 

autoencoder 

在地质学中,砂岩鉴别是一项非常重要的任务.砂岩是一种沉积岩,是地壳的重要组成成分,在自然界分布

广泛.按照其组成成分,砂岩可分为长石砂岩、岩屑砂岩和石英砂岩这 3 大类.砂岩和砂层是石油、天然气和地

下水的主要储集层,世界上 40%的油气都储集在该类储层中.我国的大庆、大港、克拉玛依等油田的主要储集

层均为砂岩类.因此,有效的砂岩鉴别在油气储层评估、资源勘探、水利勘测等方面有重要意义. 
人工砂岩鉴别主要是通过地质工作者在光学显微镜下观察砂岩薄片的光学性质,研究其组成成分,确定砂

岩类型.人工鉴别方法耗时费力,且鉴别结果有很强的个人主观性,不同的鉴别人员可能会给出不同的鉴别结

果,鉴别效率低.随着计算机技术的发展,砂岩薄片通过显微成像技术被制备成图像,并结合图像处理和机器学

习等方法[1−5],实现砂岩薄片的自动分类,提高砂岩鉴别效率. 
在基于机器学习的砂岩自动分类方法中,砂岩显微图像的特征表示是分类模型训练和预测过程中的重要

依据.特征表示的优劣,在很大程度上会对分类模型的预测性能产生影响.因此,合理的特征表示是实现砂岩自

动分类的基础. 
目前已有的砂岩分类方法主要采用人工定义特征来描述砂岩显微图像,包括图像的像素颜色[3,6]、纹理[7−11]

和形状[5,12]等.人工定义特征主要描述砂岩显微图像的低级结构信息,未能捕获其高级语义[13],对结构复杂的砂

岩显微图像特征表示能力受到限制.卷积神经网络(CNN)[14]是一种可用于提取图像高级语义的方法.近年来,卷
积神经网络已被成功应用于自然场景图像分类中,并取得了显著成果.但是砂岩显微图像分类与自然场景图像

分类存在一定区别:自然场景图像有长时间积累的数据支持,易满足深度卷积神经网络在训练过程中对数据量

的要求;而砂岩显微图像在薄片制备、显微图像采集过程中需要非常精密的仪器,且砂岩显微图像的类别需要

领域专家标注,时间和经济成本高,因此带标记砂岩显微图像的数量往往很少,难以满足网络训练的要求. 
针对以上问题,本文提出一种面向小规模数据集的卷积神经网络 FeRNet,用于提取砂岩显微图像的语义特

征,提高砂岩显微图像的分类准确性.本文的主要贡献包括: 
(1) 针对砂岩显微图像的特征表示问题,本文提出一种基于卷积神经网络 FeRNet 的特征表示方法,提取

砂岩显微图像中隐含的高级语义特征,为分类模型提供更具判别性的信息. 
(2) 根据砂岩显微图像裁剪语义不变特性,本文提出一种基于滑动窗口的图像扩增预处理方法,通过滑动

窗口对原图像进行裁剪,倍数级增加带标记砂岩显微图像的数量,改善 FeRNet 网络的训练效果. 
(3) 针对带标记砂岩显微图像数量不足的问题,本文提出一种卷积自编码网络 FeRCAE,预编码砂岩显微

图像的语义信息,并使用编码器权重初始化 FeRNet 网络,改善 FeRNet 网络的训练效果. 
本文第 1 节介绍图像特征表示的相关工作,主要包括人工定义特征、基于深度学习的自学习特征和面向小

规模数据集的深度自学习特征.第 2 节介绍本文提出的用于砂岩显微图像特征表示的卷积神经网络 FeRNet,主
要描述 FeRNet 的结构及训练过程等.第 3 节详细描述实验设计方案,包括数据集、评价指标、实验设置等.第 4
节分析实验结果,探究采用 FeRNet 网络提取的语义特征对砂岩显微图像自动分类预测性能的影响.第 5 节对方

法进行讨论,主要探究图像扩增预处理、卷积自编码网络和激活函数的选择对 FeRNet 网络训练的影响.最后总

结全文. 
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1   相关工作 

1.1   人工定义图像特征 

在图像分类应用中,需要根据图像的特征表示进行分析.特别是在基于机器学习的图像分类方法中,作为分

类模型训练和预测的重要依据,图像的特征表示尤为重要.在深度学习被用于图像特征表示之前,人工定义的图

像特征是使用最广泛的特征表示方法.按特征描述的图像范围,人工定义特征可分为全局特征和局部特征两种. 
全局特征主要描述图像的整体属性,为像素级的低层可视特征.常见的全局特征包括图像的颜色、纹理和

形状等.颜色特征主要基于直方图、累积直方图、平均灰度级等计算均值、方差等统计特征[3,6],具有计算简单、

性能稳定等优点.纹理特征对粗细和疏密等方面存在较大差别的图像具有不错的表示能力.经典的全局纹理特

征包括小波变换[7−9]、灰度共生矩阵[10,11]等.相比颜色和纹理特征,形状特征带有一些语义信息,尽可能提取图像

中目标对象的轮廓或区域特征.但是由于形状特征的表示通常以图像分割为基础,而大部分现有图像分割算法

不完全准确,给形状特征的提取带来一定难度.现有的形状特征有二值化阈值、Canny 边界像素数目、周长像素

数目、白色区域数目以及白色区域面积等[5,15].全局特征能够表示图像整体信息,但是难以描述图像的细节变化,
图像信息利用率较差. 

局部特征主要对图像的局部区域进行描述,更关注图像的细节属性,包括边缘、角点、曲线等.经典的局部

特征包括局部二值模式(LBP)[12]、Gabor 小波变换[16]、尺度不变特征变换(SIFT)[17]和加速鲁棒特征(SURF)[18]

等.针对图像的局部特征表示,大量学者进行了深入研究,并提出许多有效的方法.周书仁等人[19]提出一种具有

Haar 型特性局部二值模式(HLBP)的图像局部纹理特征表示方法,在确保较低计算复杂度的前提下,有效提取深

层次的图像纹理信息.孙俊等人[20]基于 LBP 和 Damper-Shafter 证据理论,提出一种结合二者优势的多尺度纹理

识别方法,实验表明,作者提出的方法优于基于 LBP 纹理的方法. 
全局图像特征和局部图像特征描述的图像属性不同,仅基于单一模态的图像特征不能全面地描述图像属

性.因此,一些研究者融合不同类型的特征,实现特征之间的优势互补,提高图像的特征表示能力[21−23]. 

1.2   基于深度学习的自学习特征 

人工定义图像特征可以描述图像的结构、纹理等属性,这些特征主要表示图像的低级语义[13].对于简单结

构图像,人工定义特征可以较好地描述其属性;但对于复杂结构图像,如砂岩显微图像,人工定义特征不具有很

好的表示能力. 
卷积神经网络[14]可以有效地提取图像的高级语义,常被用于图像的自动特征表示.LeCun 等人[14]最早提出

一种有监督的反向传播网络 LeNet,自动学习图像特征,实现数字图像的识别.LeNet 网络可认为是卷积神经网

络的雏形.随后,AlexNet[24]网络在 2012 年的 ImageNet 图像分类竞赛中以绝对优势获得冠军,卷积神经网络的发

展取得历史性突破. 
近年来,网络层次更深、特征表示能力更强的 VGG[25]、GoogleNet[26]、ResNet[27]等网络相继出现,卷积神

经网络受到广泛关注和研究 .许多研究者对已有的卷积神经网络进行改进 ,应用于不同图像的特征表示 . 
Amrouch 等人[28]基于 LeNet-5 网络提取手写图像的语义特征,并结合隐马尔可夫模型(HMM)识别阿拉伯字母

构成的单词.白琮等人[29]提出一种可应用于大规模图像分类的深度学习框架,从网络框架和内部结构两方面对

AlexNet 网络进行优化和改进,提高网络对图像的特征表示能力. 

1.3   面向小规模数据集的深度自学习特征 

随着网络层次的加深,需训练的网络参数也大量增加,网络训练对带标记样本的数量要求也急剧上升.但是

由于数据标注的高昂成本,在很多实际应用中这种要求往往难以满足.目前,已有研究者致力于面向小规模数据

集的图像特征表示的研究. 
为尽可能利用有限的带标记样本,研究者通过一系列随机变换对图像进行预处理,提升数据量.常见的方法

包括旋转(rotation)、缩放(zoom)、反射(reflection)、翻转(flipping)、错切(shear mapping)和尺度变换(scaling)
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等[24,30,31].对图像进行随机变换,可保证用于训练深度网络的图像不会完全相同,有利于提升有效的训练样本量,
防止过拟合现象产生. 

利用深度学习网络的可重用性,一些研究者将在大规模数据集(如 ImageNet)上训练好的模型(如 VGG, 
GoogleNet 等)应用于小规模数据集图像的特征表示或分类.对与原数据集相近的小规模数据集,一些方法使用

预训练模型的卷积层或全连接层的输出作为图像的特征表示,并结合支持向量机等分类模型实现分类[32−34]. 
Donahue 等人[34]提取 Krizhevsky 等人[24]预训练的卷积神经网络不同层次的输出作为图像特征,实现目标检测、

场景识别等计算机视觉相关任务.另一些研究者基于预训练的深度卷积模型,在新数据集上对网络的部分或全

部参数进行微调(fine-tuning),提高图像的特征表示或分类效果[35,36].Yosinski 等人[36]采用层冻结方法在小规模

数据集上微调卷积网络,实现图像分类. 
此外,一些研究者也通过减少网络的参数数目,如调整网络的层数及各网络层的规模等,或对参数进行正则

化约束来降低对带标记样本的数量要求,防止过拟合. 

2   特征表示方法 

为提高砂岩显微图像的特征表示,本文提出一种面向小规模数据集的卷积神经网络 FeRNet,提取砂岩显微

图像的语义信息,提高砂岩显微图像的自动分类性能.针对带标记砂岩显微图像数量不足的问题,本文分别提出

了基于滑动窗口的图像扩增预处理方法和基于卷积自编码网络的权重初始化策略,改善 FeRNet 网络的训练效

果,防止过拟合. 

2.1   方法动机 

砂岩由各种不同的砂粒胶结而成,因此砂岩显微图像具有复杂的显微结构.图 1 所示为 3 种类型砂岩显微

图像示例.如图 1 所示,长石砂岩显微图像的矿物颗粒多表现出双晶、解理和裂理等特性,部分颗粒形状近似不

规则矩形,颗粒边界不清晰;岩屑砂岩显微图像包含大量细碎的颗粒,颗粒边界难以分辨;石英砂岩显微图像表

面较为平滑,颗粒形状近似椭圆形,颗粒边界较为清晰.复杂多变的显微结构导致砂岩显微图像的特征表示难度

增加. 

 
 

Fig.1  Different types of microscopic sandstone images 
图 1  不同类型砂岩显微图像 

在采用机器学习技术实现自动分类时,砂岩显微图像的特征表示对分类模型的训练非常重要,但现有方法

对砂岩显微图像的特征表示能力受到限制.目前,多数自动分类方法主要采用人工定义特征来描述砂岩显微图

像[5],包括像素颜色、纹理和形状等.然而,人工定义特征只能描述砂岩显微图像较低级的结构信息,不能捕获其

隐含的高级语义信息,可能削弱砂岩显微图像的预测性能.近年来,基于深度卷积神经网络的自动特征表示方法

受到广泛关注.经典的卷积神经网络,如 VGG[25]、GoogleNet[26]等,包含大量的网络层,其训练需要大量的带标记

数据支持.但是砂岩显微图像的采集和标注成本高昂,带标记的砂岩显微图像数量往往很少,难以满足这些网络

对数据量的要求. 
基于以上原因,本文提出一种面向小规模数据集的卷积神经网络 FeRNet,用于砂岩显微图像的特征表示,

(a) 长石砂岩 (b) 岩屑砂岩 (c) 石英砂岩 
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旨在挖掘图像隐含的高级语义信息,提高砂岩显微图像的预测性能.针对砂岩显微图像带标记数据不足的问题,
本文提出一种基于滑动窗口的图像扩增策略,并采用预训练的卷积自编码网络 FeRCAE 的编码器权重来初始

化 FeRNet 网络,改善 FeRNet 网络训练效果,防止过拟合. 

2.2   图像扩增 

将卷积神经网络应用于自然场景图像的特征表示,可使其分类性能取得很大程度的提升[24].砂岩显微图像

与自然场景图像存在一定差别.如图 2(b)所示,自然场景图像区分前景和背景,前景部分为感兴趣的目标对象(图
中的猫),一般只占整张图像的一部分.若对原图像进行裁剪,裁剪后的图像可能只包含目标对象的一小部分,原
图的语义信息将被严重破坏.如图 2(a)所示,与自然场景图像不同,砂岩显微图像由不同的矿物颗粒构成,整张图

像均为感兴趣的目标区域.对砂岩显微图像进行适当地裁剪,裁剪后的图像能保留原图绝大部分的语义信息,不
会对图像分类结果造成影响. 

 
(a) 砂岩显微图像示例                    (b) 自然场景图像示例 

Fig.2  Comparison between the microscopic sandstone image and natural scene image 
图 2  砂岩显微图像与自然场景图像对比 

基于以上分析,砂岩显微图像允许对原图像进行合理的裁剪,且不改变原图像的语义信息.本文将砂岩显微

图像这一特性称为裁剪语义不变性.根据此特性,本文提出一种基于滑动窗口的图像扩增方法,对砂岩显微图像

以裁剪的方式进行预处理,实现图像数量的倍数级扩增.具体处理方式如下. 
(1) 对原始砂岩显微图像 I,设置滑动窗口 w. 
(2) 滑动窗口以步长 h 沿水平方向扫描图像 I,直至到达图像当前“行”最右端,本轮扫描结束. 
(3) 滑动窗口返回至本轮扫描起始位置. 
(4) 将滑动窗口沿竖直方向滑动步长 v,从新位置开始,执行步骤(2)和步骤(3). 
(5) 重复步骤(2)~步骤(4),直至扫描整张砂岩显微图像. 
每次扫描取滑动窗口内的图像为一幅新的砂岩显微子图,以图像 I的类标对其进行标记并保存.图 3所示为

基于滑动窗口的图像扩增示意图,其中,线框表示滑动窗口,虚线和实线框分别表示滑动窗口先前位置和当前位

置,实心箭头表示窗口滑动方向. 

 
Fig.3  Image augmentation based on sliding window 

图 3  基于滑动窗口的图像扩增 
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采用上述图像扩增方式,相邻子图像间会存在部分重合,但不会完全相同.通过对砂岩显微图像进行裁剪预

处理,可有效扩增带标记砂岩显微图像数量,有助于防止过拟合,提高模型的泛化性能. 

2.3   FeRNet特征表示 

2.3.1 FeRNet 网络结构 
人工定义图像特征对具有复杂显微结构的砂岩显微图像表示能力有限,不能捕获图像中隐含的高级语义

信息,削弱砂岩显微图像的自动分类性能.此外,由于砂岩样本采集和标注的困难性,带标记的砂岩显微图像数

量远远难以达到深度神经网络训练的要求. 
针对以上问题,本文提出一种卷积神经网络 FeRNet,用于表示砂岩显微图像的语义信息.FeRNet 网络具有

相对简单的结构,在保证对砂岩显微图像特征表示能力的前提下,尽可能地降低网络对带标记样本数据量的要

求,避免出现过拟合风险.图 4 所示为本文提出的 FeRNet 网络结构示意图,表 1 列出了网络的详细设置. 

砂岩显微图像 Conv_1 Conv_2 Pool_1 Conv_3 Conv_4 Pool_2 Fc_1 Fc_2 Fc_3

960×768
480×384×16 240×192×16 120×96×16

60×48×32 30×24×32
15×12×32 1024 256 3

 

Fig.4  Architecture of FeRNet network 
图 4  FeRNet 网络结构 

Table 1  Detailed settings of FeRNet network 
表 1  FeRNet 网络详细设置 

网络层 层类型 过滤器/步长 通道数 激活函数 输出尺寸 参数数量 
Conv_1 卷积层 5×5/2 16 ReLu[24] 480×384×16 1 216 
Conv_2 卷积层 5×5/2 16 ReLu[24] 240×192×16 6 416 
Pool_1 最大池化层 2×2/1 16 − 120×96×16 0 
Conv_3 卷积层 5×5/2 32 ReLu[24] 60×48×32 12 832 
Conv_4 卷积层 5×5/2 32 ReLu[24] 30×24×32 25 632 
Pool_2 最大池化层 2×2/1 32 − 15×12×32 0 
Fc_1 全连接层 − 1 ReLu[24] 1 024 5 899 864 

Dropout_1 Dropout 层 − 1 − 1 024 0 
Fc_2 全连接层 − 1 ReLu[24] 256 262 400 

Dropout_2 Dropout 层 − 1 − 256 0 
Fc_3 全连接层 − 1 Softmax[37] 3 771 

如表 1 所示,本文提出的 FeRNet 网络主要由 11 个网络层构成,其中包括 4 个卷积层(Conv)、2 个最大池化

层(Pool)、3 个全连接层(Fc)以及 2 个 Dropout 层.FeRNet 网络的具体架构详细介绍如下. 
(1) 输入层 
为避免因图像缩放等原因造成的数据损失,预处理后的砂岩显微图像不再进行任何缩放处理,直接输入

FeRNet 网络.因此,网络输入层图像的尺寸为 960×768.但在输入网络之前,需要将砂岩显微图像的像素值归一化

至[0,1]范围,方便计算. 
(2) 卷积层 
为捕获砂岩显微图像的语义信息,同时避免因数据不足造成过拟合,FeRNet 网络只包含 4 个卷积层.相比深

度卷积网络,FeRNet 网络在保证对砂岩显微图像特征表示能力的前提下,尽可能减少网络的参数数量,降低网

络训练对数据量的要求.所有卷积层均采用尺寸为 5×5 的卷积核(过滤器),步长均设为 2.前两个卷积层通道数为

16,后两个为 32. 
常用的激活函数包括 Sigmoid[38]、Tanh[37]和 ReLu[24].与 Sigmoid 和 Tanh 函数相比,ReLu 函数计算简单,在
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网络训练时具有更快的收敛速度,且不存在梯度饱和问题.因此,FeRNet 网络卷积层均采用 ReLu 函数作为激活

函数,其定义为 
ReLu(x)=max(0,x). 

(3) 最大池化层 
为降低数据的特征维度,防止参数过拟合,在每两个卷积层之后加入一个最大池化层对特征图进行下采样.

最大池化层的卷积核(过滤器)采用 2×2 大小,步长设为 1.每次对特征图进行最大池化操作后,输出特征图变为输

入大小的 1/2. 
(4) 全连接层 
全连接层的目的是将卷积层和池化层输出的特征图映射至样本标记空间.FeRNet 共包含 3 个全连接层.前

两个全连接层使用 ReLu 作为激活函数,输出维度分别为 1 024 和 256.最后一个全连接层为 FeRNet 网络的输出

层,属于分类层,采用 Softmax[37]作为激活函数,其定义为 

1

e( ) ,
e

j

n

x

N x
n

Softmax x
=

=
∑

 

其中,N 为输出神经元的数目.本文中 N=3,对应于 3 种砂岩显微图像类型,即长石砂岩、岩屑砂岩和石英砂岩. 
(5) Dropout 层 
为了进一步防止参数过拟合,在前两个全连接层之后各增加一个 Dropout 层[24],在训练过程中更新参数时

以 50%的概率随机断开输入神经元. 
FeRNet 网络的目标是对砂岩显微图像进行特征表示,提取其语义信息.因此在网络训练过程中,所有网络

层均参与网络参数的训练;在特征提取阶段,则丢弃 Dropout_2 和 Fc_3 层,将第 2 个全连接层 Fc_2 作为特征提

取器,取其输出作为砂岩显微图像的特征表示.因此,本文共提取 256 维语义特征来描述砂岩显微图像. 
2.3.2 FeRNet 网络训练 

如前所述,带标记砂岩显微图像数量不足可能会削弱砂岩显微图像的预测准确性.针对此问题,上文分别从

图像扩增和 FeRNet 网络结构两个方面提出解决方案.本节将从 FeRNet 网络训练的角度进行优化.在 FeRNet
网络训练之前,预先训练一个卷积自编码网络[39](简称 FeRCAE),用于初始化 FeRNet 网络的权重,强化 FeRNet
网络的学习.FeRCAE 网络的详细设置在表 2 中列出. 

Table 2  Detailed settings of FeRCAE network 
表 2  FeRCAE 网络详细设置 

 网络层 层类型 过滤器/步长 通道数 激活函数 输出尺寸 参数数量 

编码器 

Conv_1 卷积层 5×5/2 16 ReLu[24] 480×384×16 1 216 
Conv_2 卷积层 5×5/2 16 ReLu[24] 240×192×16 6 416 
Pool_1 最大池化层 2×2/1 16 − 120×96×16 0 
Conv_3 卷积层 5×5/2 32 ReLu[24] 60×48×32 12 832 
Conv_4 卷积层 5×5/2 32 ReLu[24] 30×24×32 25 632 
Pool_2 最大池化层 2×2/1 32 − 15×12×32 0 

解码器 

UpSampling_1 上采样 2×2/1 32 − 15×12×32 5 899 864 
DeConv_1 反卷积层 5×5/2 32 ReLu[24] 30×24×32 25 632 
DeConv_2 反卷积层 5×5/2 32 ReLu[24] 60×48×32 25 632 

UpSampling_2 上采样 2×2/1 16 − 120×96×16 0 
DeConv_3 反卷积层 5×5/2 16 ReLu[24] 240×192×16 1 2816 
DeConv_4 反卷积层 5×5/2 16 Sigmoid[38] 480×384×16 1 203 

FeRCAE 网络的输入和输出均为砂岩显微图像,大小为 960×768.为了便于计算,输入砂岩显微图像像素值

归一化至[0,1]范围.如表 2 所示,FeRCAE 网络由编码器和解码器两部分组成.编码器的目的是将输入的砂岩显

微图像压缩至一个潜在的特征表示空间,编码砂岩显微图像隐含的语义信息.编码器包含 4 个卷积层和 2 个最

大池化层,网络层的设置与 FeRNet 网络相同.解码器的目的是根据编码器输出的语义特征重构出砂岩显微图
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像.解码器包含 2 个上采样层(UpSampling)[40]和 4 个反卷积层(DeConv)[41]. 
上采样层和反卷积层介绍如下. 
(1) 上采样层 
上采样层的目的是将特征图还原为池化操作之前的大小.FeRCAE 网络中,上采样层采用最近邻插值法计

算目标特征图的像素值.如图 5 所示,最近邻插值法将目标特征图中各点的像素值设为原特征图中与其最邻近

点的像素值.上采样层的卷积核(过滤器)采用 2×2 大小,步长设为 1. 

 
Fig.5  An example for nearest neighbor upsampling 

图 5  最近邻插值上采样示例 

(2) 反卷积层 
反卷积操作是卷积操作的逆过程,目的是尽可能还原特征图执行卷积操作之前的信息.FeRCAE 网络中,所

有反卷积层均采用尺寸为 5×5 的卷积核(过滤器),步长均设为 2.前 3 个反卷积层采用 ReLu 激活函数.最后一个

反卷积层采用 Sigmoid[38]激活函数,目的是将输出图像的像素值缩放至[0,1]区间,与输入图像对应. 
FeRCAE 网络的优化目标是最小化重构的砂岩显微图像与输入图像之间的差异.本文采用均方误差作为

FeRCAE 网络的损失函数,其目标函数形式化为 

2
2

1minimize || || ,
2

O−I  

其中,I 和 O 分别表示 FeRCAE 网络的输入和输出砂岩显微图像.在 FeRCAE 网络优化过程中,当达到最大迭代

次数或损失函数值小于规定阈值时停止训练.本文设置最大迭代次数为 100. 
如表 2 所示,FeRCAE 网络的编码器部分与 FeRNet 网络的卷积部分结构一致.故在 FeRCAE 网络训练完成

后,将编码器部分的参数用于 FeRNet 网络卷积部分的权重初始化,缓解带标记样本数据量不足对网络训练的影

响,改善 FeRNet 网络的训练效果. 

3   实验设计 

本节详细说明实验设计方案,包括数据集和评测指标等.本文实证研究主要探究 3 个问题. 
• RQ1:与人工定义特征相比,本文 FeRNet 网络提取的特征在砂岩显微图像自动分类问题中是否具有更

好的预测性能? 
• RQ2:与其他面向小规模数据集的图像特征表示方法相比,本文 FeRNet 网络提取的砂岩显微图像特征

是否具有更好的预测性能? 
• RQ3:本文 FeRNet 网络提取的砂岩显微图像特征与哪种分类模型结合,能够获得更好的预测性能? 

3.1   砂岩显微图像数据集 

本文选用来自西藏 4 个不同地区的砂岩显微图像构成数据集进行实验研究.实验共采集 344 张砂岩显微图

像,其中,长石砂岩 33 张,岩屑砂岩 206 张,石英砂岩 105 张.每张显微图像都由一个独立的砂岩薄片采集而来,没
有重复.所有砂岩显微图像的规格为 1920×1536 像素. 

如上所述,该数据集中带标记砂岩显微图像数量较少,特别是长石砂岩,确实难以满足 FeRNet 网络训练的

数据量要求.但本文采集的砂岩显微图像分辨率较高,且具有裁剪语义不变特征,支持第 2.2 节所述的图像扩增

操作.在通过滑动窗口对原图像进行裁剪时,窗口大小的设置非常重要:若窗口设置太大,则可能减小数据的扩

增空间,且容易造成相邻子图像间存在大面积重合;若窗口设置太小,则不能保留原图的语义信息,可能导致扩
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增后的砂岩显微图像数据集类别标注不准确.综合以上考虑,本文选取原图像 1/4 大小的滑动窗口对原砂岩显

微图像进行裁剪,裁剪后子图像大小为 960×768 像素,扩增图像数据量的同时,尽可能保证裁剪前后图像的语义

信息保持不变. 
为保证实验的合理性,本文将原砂岩显微图像数据集均分为两部分处理:一部分砂岩显微图像用于 FeRNet

网络的训练,称为 CNN 训练集;另一部分用于不同方法的实验对比,称为验证数据集.对于 CNN 训练集中的每张

砂岩显微图像,滑动窗口沿水平和竖直方向各扫描 10 次,即每张原始砂岩显微图像被裁剪为 100 张新的子图像.
采用图像扩增预处理后,CNN 训练集的图像数量被扩增为原来的 100 倍.对于验证数据集中的砂岩显微图像,滑
动窗口在每张原图像中沿水平和竖直方向各扫描 2 次,故每张原砂岩显微图像被裁剪为 4 张完全无重合的子图

像,保证实验中任意两张砂岩显微子图均不相同.表 3 列出不同设置下砂岩显微图像数据集的详细信息. 

Table 3  Number of microscopic sandstone images in different cases 
表 3  不同情况下各类砂岩显微图像的数量 

 
图像数量 

长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 总计 
原始数据集 33 206 105 344 
CNN训练集 1700 (17×100) 10300 (103×100) 5300 (53×100) 17 300 
验证数据集 64 (16×4) 412 (103×4) 208 (52×4) 684 

 

3.2   评测指标 

如表 3 所示,本文使用的砂岩显微图像数据集存在类别不平衡问题.为此,本文采用类别比例加权的精确度

和 F1 值作为评测指标,客观地评测不同方法的预测表现.两种评测指标都适用于对不平衡数据预测准确性的评

估.加权的精确度(accuracy)指标计算公式为 

1
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其中,nc 和 accc 分别表示第 c 类砂岩显微图像的样本数与分类精度;N 表示砂岩类别总数,本文中 N=3. 
加权的 F1 指标的计算公式为 
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其中,TPc,FPc 和 FNc 分别表示第 c 类砂岩显微图像视为正例时的真正例、假正例和假反例样本数.加权的精确

度指标和 F1 指标的取值范围均为[0,1],其值越大,表示分类越准确,特征表示能力越好. 

3.3   实验设计 

为验证本文 FeRNet 网络对砂岩显微图像的特征表示能力,本文基于第 3.1 节所述的验证数据集进行实验

和分析.针对目标研究问题,本文设计 3 个实验进行验证.本节将对各个实验的详细设置进行描述. 
3.3.1 人工定义特征 

针对研究问题 1,本文选取 3 类常用的人工定义特征作为对比:颜色、纹理和基于颗粒形状的特征[5]. 
(1) 颜色特征(RGB、HSV 和 Gray) 
颜色特征包括 RGB、HSV 及灰度空间下提取的特征.特征指标包含均值、方差、中位数、众数、值域、

平均绝对偏差、四分位差、平滑度、均一性、熵、偏度、峰值和分形维数等 13 个统计量,所有特征基于砂岩

显微图像的色阶分布直方图计算得到.不同颜色空间下的特征维度分别为 39,39 和 13. 
(2) 纹理特征(GLCM 和 Wavelet) 
纹理特征包括基于灰度共生矩阵(GLCM)和基于小波变换(Wavelet)的特征,均根据砂岩显微图像的灰度图

像计算得到.基于灰度共生矩阵的图像特征首先计算位移矢量分别为(1,0),(1,1),(0,1)和(−1,1)的 4 个灰度共生矩

阵,并基于归一化的矩阵分别计算能量、熵、对比度和相关性 4 个统计指标.基于小波变换的纹理特征首先将
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灰度图像进行小波分解,得到图像水平、竖直、对角线方向分量及其低频分量的小波系数矩阵,再分别统计 4
个系数矩阵的均值、方差、中位数等 13 个特征指标.两种纹理特征的维度分别为 16 和 52. 

(3) 基于颗粒形状的特征(Grain-based) 
基于颗粒形状的特征包括基于图像的和基于矿物颗粒的特征两部分.基于图像的特征提取自整张砂岩显

微图像,包括二值化阈值、Canny 边界像素数目、周长像素数目、白色区域数目以及白色区域面积等.基于矿

物颗粒的图像特征在图像分割基础上计算得到.本文选取最大的 3 个矿物颗粒分别计算颗粒面积、凸包差、密

致度和外接特性 4 个指标.基于颗粒形状的图像特征维度为 17. 
为探究不同类型的特征在砂岩显微图像自动分类中的预测性能,本文基于不同特征,结合支持向量机[42]和

逻辑回归[43]分类模型进行实验,对比实验结果. 
3.3.2 面向小规模数据集的深度自学习特征 

针对研究问题 2,本文选取 3 种常用的面向小规模数据集的、基于卷积神经网络的特征表示方法提取砂岩

图像特征,结合支持向量机[42]和逻辑回归[43]分类模型进行实验,比较实验结果. 
(1) Gen-aug:通过对砂岩显微图像进行尺度变换、缩放、水平和垂直翻转等通用的数据扩增操作,扩充数

据集.基于扩充后的数据集,训练 FeRNet 网络,提取砂岩显微图像特征. 
(2) VGG-ft:以 ImageNet 数据集上预训练的 VGG16 网络为基础,将原 VGG16 模型中的全连接层替换为

本文 FeRNet 网络的全连接层 ,采用层冻结方法 ,微调(fine-tuning)最后一个卷积模块(convolution 
block)及全连接层的参数,取第 2 个全连接层的输出作为砂岩显微图像的特征表示. 

(3) VGG-ft-gen:在 VGG-ft 基础上,采用尺度变换、缩放、水平和垂直翻转等通用数据扩增操作,扩充数

据集. 
3.3.3 分类模型 

针对研究问题 3,本文选取机器学习中经典的分类算法来构建分类模型,探究 FeRNet 特征与不同分类模型

结合的预测性能.实验中采用的分类模型包括线性判别分析(LDA)[44]、决策树(DT)[45]、朴素贝叶斯(NB)[46]、K
近邻(KNN)[47]、逻辑回归(LR)[43]、多层感知机(MLP)[48]、随机森林(RF)[49]、AdaBoost[50]和支持向量机(SVM)[42].
其中,线性判别分析、逻辑回归是线性模型代表,决策树是决策模型代表,朴素贝叶斯是贝叶斯理论模型代表,K
近邻是懒惰学习模型代表,多层感知机是人工神经网络的代表,随机森林和 AdaBoost 是集成学习模型代表,支
持向量机是基于核函数模型代表.以上模型几乎涵盖机器学习中监督学习模型的各个类型,尽可能保证实验结

果的有效性和全面性. 
上述实验中,只有在 FeRNet 网络训练时采用第 3.1 节所述 CNN 训练集,其余实验均采用验证数据集,两种

数据集不交叉使用.实验 1 和实验 2 分别计算单个类型砂岩显微图像的精确度和 F1 评测指标,实验 3 计算类别

比例加权的指标.所有实验采用 10 折交叉验证计算结果.为减小随机性,每个实验重复 10 次,评测指标计算均值

得到. 

4   实验结果 

本节整理并分析实验结果以回答实验设计问题.首先,采用 FeRNet 网络提取砂岩显微图像的特征,基于支

持向量机和逻辑回归分类模型进行实验,并与人工定义特征和常见的面向小规模数据集的深度自学习特征进

行对比,探究 FeRNet 特征对砂岩显微图像的表示能力.然后,将砂岩显微图像的 FeRNet 特征与不同分类模型结

合进行实验,比较实验结果,探究哪种分类模型能获得更好的预测性能. 

4.1   与人工定义特征对比 

为探究与人工定义特征相比,FeRNet 网络提取的特征在砂岩显微图像自动分类中的预测性能,本文提取不

同类型的人工定义特征,包括颜色、纹理和颗粒形状等,结合支持向量机和逻辑回归分类模型分别进行实验,比
较实验结果.表 4 和表 5 分别列出使用支持向量机和逻辑回归作为分类模型时,不同特征对 3 种类型砂岩显微

图像的预测性能. 
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Table 4  Prediction performance (Mean±Std) of different features based on SVM classification model 
表 4  基于支持向量机分类模型,不同特征的预测性能(均值±标准差) 

特征 
精确度 F1 

长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 
RGB 0.783±0.080 0.907±0.006 0.825±0.008 0.602±0.139 0.921±0.029 0.886±0.052 
HSV 0.866±0.172 0.905±0.052 0.845±0.053 0.653±0.126 0.927±0.023 0.897±0.025 
Gray 0.616±0.169 0.880±0.055 0.630±0.125 0.451±0.069 0.889±0.032 0.687±0.084 

GLCM 0.550±0.158 0.742±0.073 0.540±0.115 0.370±0.091 0.791±0.048 0.544±0.067 
Wavelet 0.716±0.158 0.922±0.032 0.765±0.108 0.683±0.142 0.911±0.017 0.793±0.056 

Grain-based 0.166±0.223 0.825±0.048 0.700±0.094 0.142±0.167 0.868±0.030 0.667±0.091 
FeRNet 0.916±0.088 0.938±0.035 0.870±0.075 0.805±0.135 0.948±0.015 0.899±0.042 

Table 5  Prediction performance (Mean±Std) of different features based on LR classification model 
表 5  基于逻辑回归分类模型,不同特征的预测性能(均值±标准差) 

特征 
精确度 F1 

长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 
RGB 0.850±±0.183 0.912±0.024 0.810±0.077 0.678±0.146 0.926±0.032 0.847±0.061 
HSV 0.850±0.145 0.885±0.057 0.830±0.054 0.615±0.102 0.915±0.035 0.870±0.044 
Gray 0.666±0.176 0.882±0.029 0.610±0.074 0.435±0.071 0.901±0.027 0.687±0.053 

GLCM 0.633±0.153 0.710±0.105 0.470±0.132 0.349±0.052 0.775±0.075 0.497±0.111 
Wavelet 0.733±0.179 0.857±0.057 0.770±0.082 0.585±0.091 0.879±0.033 0.788±0.071 

Grain-based 0.600±0.196 0.825±0.060 0.560±0.107 0.390±0.125 0.863±0.037 0.601±0.095 
FeRNet 0.867±0.131 0.933±0.044 0.880±0.042 0.781±0.077 0.940±0.031 0.881±0.038 

从表 4可见,当使用支持向量机作为分类模型时,相比人工定义图像特征,本文 FeRNet网络提取的特征在所

有砂岩类型及评测指标中均取得最好的预测表现.在人工定义特征中,HSV 颜色特征和基于小波变换的纹理特

征预测表现最佳.具体而言,当使用精确度作为评测指标时,HSV 颜色特征在长石砂岩和石英砂岩类型预测表现

最好,基于小波变换的纹理特征在岩屑砂岩类型获得最高预测性能;当使用 F1 值作为评测指标时,基于小波变

换的纹理特征在长石砂岩类型预测表现最好,HSV 颜色特征在岩屑砂岩和石英砂岩类型获得最高预测性能.然
而,无论使用哪种评测指标,FeRNet 网络提取的图像特征在 3 种类型砂岩的预测表现均优于上述最佳人工定义

特征.特别是在长石砂岩类型,预测性能获得显著提升.相对于人工定义特征获得的最佳性能指标, FeRNet 网络

提取的图像特征在精确度和 F1 评测指标中分别获得 5%和 12.2%的性能提升. 
从表 5可见,当使用逻辑回归作为分类模型时,相比人工定义图像特征,本文 FeRNet网络提取的特征在所有

砂岩类型及评测指标中同样取得最好的预测表现.在人工定义特征中,RGB 和 HSV 两种颜色特征预测表现最

佳.具体而言,当使用精确度作为评测指标时,RGB 颜色特征在长石砂岩和岩屑砂岩类型中预测表现最好, HSV
颜色特征在长石砂岩和石英砂岩类型获得最高预测性能;当使用 F1 值作为评测指标时,RGB 颜色特征仍在长

石砂岩和岩屑砂岩类型中预测表现最好,HSV 颜色特征在石英砂岩类型获得最高预测性能.然而,与基于 SVM
分类模型的结果一致,FeRNet 网络提取的图像特征在 3 种类型砂岩的预测表现均明显优于最佳人工定义特征.
值得说明的是,在使用其他分类模型时,相比人工定义图像特征,本文 FeRNet 网络提取的特征始终表现出最佳

预测性能. 
基于以上分析可得:与人工定义图像特征相比,FeRNet 网络提取的图像特征在砂岩显微图像自动分类中能

够获得最好的预测性能.由此表明,在带标记砂岩显微图像数量不足的情况下,本文提出的 FeRNet 网络能够有

效地提取砂岩显微图像的高级语义特征,为分类模型的训练和预测提供更具判别性的信息,提高模型的预测 
性能. 

4.2   与面向小规模数据集的深度自学习特征对比 

为了探究与面向小规模数据集的深度自学习特征相比,FeRNet 网络提取的特征在砂岩显微图像自动分类

中的预测性能,本文基于 3 种常见的小规模数据集图像特征表示方法,结合支持向量机和逻辑回归分类模型分

别进行实验,比较实验结果.表 6 和表 7 分别列出使用支持向量机和逻辑回归作为分类模型时,不同特征对 3 种
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类型砂岩显微图像的预测性能. 

Table 6  Prediction performance (Mean±Std) of different deep self-taught features 
based on SVM classification model 

表 6  基于支持向量机分类模型,不同深度自学习特征的预测性能(均值±标准差) 

特征 
精确度 F1 

长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 
Gen-aug 0.633±0.221 0.925±0.033 0.845±0.116 0.605±0.179 0.918±0.029 0.877±0.089 
VGG-ft 0.351±0.148 0.834±0.051 0.658±0.058 0.254±0.097 0.858±0.013 0.680±0.034 

VGG-ft-gen 0.348±0.197 0.848±0.058 0.682±0.070 0.255±0.125 0.865±0.015 0.701±0.051 
FeRNet 0.916±0.088 0.938±0.035 0.870±0.075 0.805±0.135 0.948±0.015 0.899±0.042 

Table 7  Prediction performance (Mean±Std) of different deep self-taught features 
based on LR classification model 

表 7  基于逻辑回归分类模型,不同深度自学习特征的预测性能(均值±标准差) 

特征 
精确度 F1 

长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 长石砂岩 岩屑砂岩 石英砂岩 
Gen-aug 0.600±0.211 0.893±0.041 0.860±0.052 0.531±0.184 0.904±0.027 0.869±0.032 
VGG-ft 0.416±0.072 0.808±0.042 0.668±0.072 0.256±0.078 0.845±0.031 0.679±0.049 

VGG-ft-gen 0.393±0.088 0.796±0.047 0.694±0.079 0.301±0.073 0.842±0.022 0.688±0.058 
FeRNet 0.867±0.131 0.933±0.044 0.880±0.042 0.781±0.077 0.940±0.031 0.881±0.038 

从表 6 可见,当使用支持向量机作为分类模型时,相比其他面向小规模数据集的深度自学习网络提取的图

像特征,本文 FeRNet 网络提取的砂岩显微图像特征在所有砂岩类型及评测指标中均取得最好的预测表现.在所

有深度自学习特征中,VGG-ft 方法提取的图像特征预测表现最差,远低于本文 FeRNet 网络提取的特征,说明微

调预训练网络参数的方法并不一定适用于所有图像.结合了平移、旋转等通用数据扩增方法后,VGG-ft- gen 方

法提取的特征预测性能提高 1%~2%.采用平移、旋转变换等通用数据扩增处理的 FeRNet 网络(Gen-aug)提取的

特征在其他深度自学习特征中预测表现最佳.然而,无论使用哪种评测指标,采用本文图像扩增处理的 FeRNet
网络提取的图像特征在 3 种类型砂岩的预测表现均优于通用数据扩增方法(Gen-aug).由此表明,相比平移、旋

转等通用数据扩增操作,本文提出的图像扩增方法更能保留图像原始的信息,有助于砂岩显微图像的特征表示. 
从表 7 可见,当使用逻辑回归作为分类模型时,相比其他面向小规模数据集的深度自学习网络提取的图像

特征,本文 FeRNet 网络提取的砂岩显微图像特征在所有砂岩类型及评测指标中同样取得最好的预测表现.在其

他深度自学习特征中,Gen-aug 方法提取的特征取得最优预测性能.VGG-ft 和 VGG-ft-gen 方法提取的特征预测

表现相近,分别在不同砂岩类型获得高于对方的评测指标.与基于 SVM 分类模型的结果一致,FeRNet 网络提取

的图像特征在 3 种类型砂岩的预测表现均明显优于其他深度自学习特征. 
基于以上分析可得:与其他面向小规模数据集的深度自学习图像特征相比,FeRNet 网络提取的图像特征在

砂岩显微图像自动分类中能够获得最好的预测性能.由此表明,(1) 由于与 ImageNet 数据集中图像存在差异,微
调预训练深度网络的部分参数不能有效增强其提取砂岩显微图像语义特征的性能;(2) 与平移、旋转等通用数

据扩增方法相比,本文提出的基于滑动窗口的图像扩增预处理方法,能够保留更多的原始图像信息,有助于砂岩

显微图像的特征表示. 

4.3   不同分类模型预测性能 

为了探究 FeRNet网络提取的特征在使用何种分类模型时能够取得更好的预测性能,本文将 FeRNet特征分

别与线性判别分析、决策树等经典分类模型结合进行实验,比较实验结果.图 6 列出基于不同分类模型,FeRNet
特征的预测性能,图中实心菱形表示均值. 

如图 6(a)所示,当使用精确度作为评测指标时,FeRNet 特征具有一定的普适性,与各分类模型结合均可获得

理想的预测表现.相比其他分类模型,朴素贝叶斯和随机森林两种模型在交叉检验中评测指标的方差较小,说明

其具有更稳定的预测表现.但是,从评测指标的中值和均值角度来看,K 近邻和支持向量机模型比其他模型具有
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更高的预测表现 .实验一中 ,逻辑回归模型的预测性能在所有模型中表现并不突出 ,但相比人工定义图像特

征,FeRNet 特征仍取得更高的预测性能,进一步证明 FeRNet 特征对砂岩显微图像的表示能力. 
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Fig.6  Prediction performance of FeRNet features based on different classification models 
图 6  基于不同分类模型,FeRNet 特征的预测性能 

如图 6(b)所示,当使用 F1 值作为评测指标时,FeRNet 特征与各分类模型结合仍可获得理想的预测表现.相
比其他分类模型,朴素贝叶斯和随机森林模型同样表现出更稳定的预测性能,但随机森林模型的稳定性有轻微

下降.从预测指标的中值和均值角度来看,K 近邻和支持向量机模型相比其他模型仍具有更高的预测表现.但是

相对于精确度指标,两种分类模型的 F1 指标均表现出一定程度的下降. 
基于以上分析,FeRNet 特征与各种分类模型结合均可获得理想的砂岩显微图像预测表现,表明 FeRNet 特

征具有良好的普适性.在使用朴素贝叶斯和随机森林分类模型时,FeRNet 网络提取的砂岩显微图像特征可取得

更稳定的预测性能;在使用 K 近邻和支持向量机作为分类模型时,FeRNet 特征在砂岩显微图像自动分类中可取

得更高的平均预测表现. 

5   方法讨论 

如第 2 节所述,针对带标记砂岩显微图像数量不足问题,本文提出基于滑动窗口的图像扩增预处理方法和

基于卷积自编码网络的权重初始化策略,改善 FeRNet 网络的训练效果,防止过拟合.本节探究两种策略及不同

激活函数的选择对 FeRNet 网络训练的影响. 

5.1   图像扩增对FeRNet网络训练的影响 

为了探究图像扩增预处理对 FeRNet网络训练的影响,本文基于未进行图像扩增预处理的CNN训练集训练

FeRNet网络(简记为FeRNet-),采用该网络提取验证数据集中砂岩显微图像的特征,结合支持向量机和逻辑回归

模型进行实验,与使用图像扩增预处理的 FeRNet 网络的预测性能比较.图 7 列出两种网络提取的特征在不同类

型砂岩的预测表现. 
如图 7 所示,与基于未进行图像扩增预处理的 CNN 训练集训练得到的 FeRNet-网络相比,使用图像扩增预

处理的 FeRNet 网络提取的特征在砂岩显微图像自动分类中始终具有更好的预测性能.如图 7(a)和图 7(b)所示,
当使用支持向量机作为分类模型时 ,相比未使用图像扩增预处理的 FeRNet-网络 ,使用图像扩增预处理后 , 
FeRNet 网络提取的特征在 3 种类型砂岩的预测性能均获得提升.特别是在原始数据量较少的长石砂岩和石英

砂岩类型,预测性能提升显著.如图 7(c)和图 7(d)所示,当使用逻辑回归作为分类模型时,与 FeRNet-网络相比, 
FeRNet 网络提取的特征在 3 种类型砂岩的预测性能同样获得显著提升. 

基于以上分析 ,对带标记数据较少的砂岩显微图像数据集 ,本文提出的图像扩增预处理能够显著改善

FeRNet 网络的训练效果.在数据量较少的砂岩类型中,图像扩增处理的作用更加明显.图像扩增预处理在不改

变原始砂岩显微图像语义信息的基础上,通过对原图像的裁剪操作,可实现数据量的倍数级增长,改善网络的训
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练效果,防止过拟合.值得注意的是,本文提出的图像扩增预处理方法可扩展至具有相似特性的显微图像,如其

他类型岩石显微图像、医学显微图像等的特征表示中. 

(a) SVM 模型精确度指标 (b) SVM 模型 F1 指标 
 

(c) LR 模型精确度指标 (d) LR 模型 F1 指标 

Fig.7  Comparison of prediction performance of FeRNet features with and without image augmentation 
图 7  使用和不使用图像扩增情况下,FeRNet 特征预测性能对比 

5.2   卷积自编码网络对FeRNet网络训练的影响 

为了探究卷积自编码网络对 FeRNet 网络训练的影响,本文基于随机初始化的权重训练 FeRNet 网络(简称

FeRNet-nCAE),采用该网络提取验证数据集中砂岩显微图像的特征,结合第 3.3.3 节所述的分类模型进行实验,
与基于卷积自编码网络编码器权重训练得到的 FeRNet 网络的预测性能比较.图 8 列出两种网络提取的特征在

不同分类模型的预测表现. 
如图 8 所示,与基于随机初始化的权重训练得到的 FeRNet-nCAE 网络相比,基于卷积自编码网络编码器权

重训练得到的 FeRNet 网络提取的特征在砂岩显微图像自动分类中始终具有更好的预测性能.如图 8(a)所示,当
使用精确度作为评测指标时,与随机初始化得到的 FeRNet-nCAE 网络相比,基于卷积自编码网络权重得到的

FeRNet 网络提取的特征在所有分类模型的预测性能均获得提升 .特别是在朴素贝叶斯模型中 ,相比

FeRNet-nCAE 特征,FeRNet 特征的预测性能提高 8.64%.如图 8(b)所示,当使用 F1 值作为评测指标时,与使用精

确度指标结果一致.与随机初始化得到的 FeRNet-nCAE 网络相比,基于卷积自编码网络权重得到的 FeRNet 网
络提取的特征预测性能同样获得显著提升. 

基于以上分析,卷积自编码网络可有效改善 FeRNet 网络的训练效果.卷积自编码网络可初步编码砂岩显微

图像的语义信息,为 FeRNet 网络的训练提供基础.与随机初始化权重方式相比,使用卷积自编码网络编码器权
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重初始化的 FeRNet网络在训练开始时已具有一定的砂岩显微图像语义信息,有助于 FeRNet网络快速准确地找

到最优的权重,提高 FeRNet 网络对砂岩显微图像的特征表示能力.基于卷积自编码网络的权重初始化策略亦可

扩展至带标记图像较少的图像分类应用中. 
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(a) 精确度指标 
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(b) F1 指标 

Fig.8  Comparison of prediction performance of FeRNet features with and without FeRCAE 
图 8  使用和不使用 FeRCAE 情况下,FeRNet 特征预测性能对比 

5.3   不同激活函数对FeRNet网络训练的影响 

为了探究不同激活函数的选择对 FeRNet 网络训练的影响,本文分别选取 Sigmoid、Tanh 和 ReLu 函数作为

FeRCAE 和 FeRNet 网络的激活函数,采用小批量梯度下降(mini-batch gradient descent,简称 MBGC)算法对网络

进行训练.基于训练得到的 3 种 FeRNet 网络,分别从对砂岩显微图像的特征表示能力和网络收敛速度两方面对

比 Sigmoid、Tanh 和 ReLu 函数对网络训练的影响.表 8 和图 9 分别列出采用不同激活函数时,FeRNet 网络特征

的预测性能及收敛速度. 

Table 8  Prediction performance (Mean±Std) of FeRNet features based on different activation functions 
表 8  基于不同激活函数,FeRNet 特征的预测性能(均值±标准差) 

激活函数 
SVM LR 

精确度 F1 精确度 F1 
Sigmoid 0.822±0.019 0.834±0.018 0.810±0.019 0.823±0.020 

Tanh 0.731±0.024 0.788±0.034 0.717±0.026 0.789±0.044 
ReLu 0.929±0.034 0.925±0.031 0.900±0.031 0.905±0.030 

 
如表 8 所示,无论使用何种分类模型和评测指标,与 Sigmoid 函数和 Tanh 函数相比,使用 ReLu 函数作为激

活函数的 FeRNet 网络提取的特征在砂岩显微图像自动分类中始终具有更好的预测性能.如图 9 所示,在使用小

批量梯度下降算法对 FeRNet 网络进行优化时,与 Sigmoid 函数和 Tanh 函数相比,采用 ReLu 函数具有更快的收

敛速度和更优质的解.从图中可见,在使用 Sigmoid 函数和 Tanh 函数时,FeRNet 网络收敛速度相对缓慢,且损失

值在 0.4~0.5 左右时即趋于稳定,不再降低;而使用 ReLu 作为激活函数时,FeRNet 网络的训练损失在开始优化时
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即快速减小,最终在 0.2 左右时趋于稳定. 
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Fig.9  Comparison of coverage speed of FeRNet network using different activation functions 
图 9  使用不同激活函数,FeRNet 网络收敛速度对比 

基于以上分析,与 Sigmoid 函数和 Tanh 函数相比,采用 ReLu 函数作为 FeRNet 网络的激活函数更有助于网

络的训练:一方面,采用 ReLu 函数可提高 FeRNet 网络对砂岩显微图像的特征表示能力,获得更优的预测性能;
另一方面,在使用小批量梯度下降算法对 FeRNet 网络进行优化时,ReLu 函数具有更快的收敛速度,有助于提高

网络的训练效果.因此,本文 FeRNet 网络选择 ReLu 函数作为激活函数. 

6   总结和展望 

本文提出一种面向小规模数据集的卷积神经网络 FeRNet,用于砂岩显微图像的特征表示,提高砂岩显微图

像的自动分类准确性.FeRNet 网络具有相对简单的网络结构,在保证对砂岩显微图像表示能力的前提下,尽可

能地减少网络参数,降低对带标记砂岩显微图像数据量的要求,防止参数过拟合.另外,针对带标记砂岩显微图

像数量不足的问题,本文分别从图像预处理和 FeRNet 网络训练两方面提出基于滑动窗口的图像扩增和基于卷

积自编码网络的权重初始化解决策略.一方面,根据砂岩显微图像裁剪语义不变特性,采用滑动窗口方式对原砂

岩显微图像进行大量裁剪,使带标记图像数量倍数级增加;另一方面,使用预训练的卷积自编码网络 FeRCAE 的

编码器权重来初始化 FeRNet 网络,改善 FeRNet 网络的训练效果,防止过拟合.基于采自西藏地区的砂岩显微图

像数据集,本文设计并进行了实验.实验结果表明,图像扩增和卷积自编码网络能够有效改善 FeRNet 网络的训

练效果;与人工定义图像特征及其他面向小规模数据集的深度自学习特征相比,本文的 FeRNet 网络能够提取砂

岩显微图像的语义信息,对砂岩显微图像具有更好的表示能力. 
值得注意的是,本文提出的框架对其他相似显微图像的特征表示具有可扩展性,如其他类型岩石显微图

像、医学显微图像等.一方面,此类显微图像也很难采集到大量带标记样本,不能满足模型训练的数据需求;另一

方面,与本文砂岩显微图像相似,此类图像中感兴趣的目标对象遍布整张显微图像,也具有裁剪语义不变性.对
于这些显微图像的特征表示,同样可通过图像扩增及预编码语义信息的方式改善特征表示神经网络的训练效

果,防止过拟合. 
另外,本文方法还有一些工作值得扩展:首先,采集更多的砂岩显微图像,扩充数据集,进一步提高 FeRNet 网

络对砂岩显微图像的特征表示能力;其次,与更多人工定义特征及深度自学习特征对比,探究 FeRNet 网络在砂

岩显微图像特征表示中的稳定性;最后,将 FeRNet 网络应用于其他图像的特征表示,探究其是否仍具有良好的

特征表示能力. 
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