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Исследование изображений полноразмерного керна (образца породы, извлекаемой из сква-
жины) востребовано в современной геофизике. Предметная область определяет специфику
процессов обработки изображений керна и форму представления результатов. Обычным
способом представления скважинных данных являются упорядоченные по глубине значе-
ния измерений. Образцы керна также упорядочены по глубине, а изображения образцов
представляют собой набор отдельных фотографий или томографических сканов часто с

отсутствием данных на некоторых глубинах. Типичное изображение одного фрагмента
керна содержит метровый участок породы. При этом на практике часто требуется оцени-
вать характеристики сантиметровых интервалов. В работе предложен подход к созданию
ансамбля текстурных признаков изображений керна, представленных как упорядоченные
по глубине профили, что позволяет использовать полученные результаты совместно с дру-
гими геолого-геофизическими данными.
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Введение. Цифровой анализ полноразмерного керна является востребованной зада-
чей в современной геофизике. Извлечённые из скважины образцы керна несут важную

информацию о строении горных пород. Состав исследований, которым подвергаются об-
разцы керна, зависит от решаемой производственной задачи. Как правило, все извлечён-
ные образцы керна фотографируются и привязываются к глубине, с которой производился
отбор образцов. При исследовании участков изображений керна стараются учесть цвето-
вые и текстурные характеристики изображения, важные для описания литологического
типа, а также для прогнозирования фильтрационно-ёмкостных свойств породы. В ряде

работ [1–11] по изображениям получают упорядоченные по глубине текстурные и цвето-
вые признаки — профили, которые могут использоваться совместно с другими геолого-
геофизическими данными, например с данными томографического сканирования и резуль-
татами лабораторных исследований образцов породы, каротажными данными.

Для построения профилей текстурных признаков коллекция фотографий керна ана-
лизируется в скользящем окне во всём интервале глубин. В каждой позиции окна произ-
водится анализ изображения и вычисляются текстурные характеристики. Вычисленные
в текущей позиции значения сравниваются со значениями зафиксированного текстурного

шаблона, что даёт возможность оценить степень сходства различных участков изображе-
ний керна и на этом основании строить профили текстурных признаков.

Породы различной зернистости могут содержать разнонаправленную слоистость, ка-
верны, трещины или ходы разных размеров и формы, отдельные включения разнообразной
формы. При этом не всегда удаётся задать параметры для обработки изображений, что-
бы всё разнообразие текстурных элементов отражалось в текстурных профилях. Для того
чтобы характеризовать как можно большее количество текстур пород, в работе строится
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Рис. 1. Пример фотографий полноразмерного керна [12] и ансамбль текстурных
профилей (1 — глубины, 2 — фотографии полноразмерного керна при дневном

свете, 3 — ансамбль текстурных профилей)

ансамбль текстурных профилей. Ансамбль содержит профили, полученные для разных ва-
риантов фильтрации изображений, двух способов получения текстурных характеристик и
трёх мер сходства. Пример построения ансамбля профилей для фотографий полноразмер-
ного керна, полученных из интернет-ресурса [12], показан на рис. 1.

Целью работы является построение ансамбля текстурных профилей, которые предна-
значены для использования совместно с другими типами геолого-геофизических данных
для решения ряда задач, например для нахождения границ участков литотипов. Пред-
лагается новый способ построения текстурных профилей для изображений пород путём

оценивания меры сходства текстурных характеристик, вычисляемых в скользящем окне,
с текстурными шаблонами.

Описание эксперимента. На современном этапе развития науки для классифика-
ции изображений успешно применяются свёрточные нейронные сети, в том числе и для
классификации изображений керна [11, 13–15]. Однако для обучения свёрточной нейронной
сети необходим размеченный набор данных. Подготовка набора данных с изображениями
текстур пород является задачей, затратной по времени. Кроме того, сложно учесть множе-
ство текстур, встречающихся на изображениях пород, и обучить модель, применимую на
различных месторождениях. Ввиду того что в работе не решается задача классификации,
а предлагается подход для построения текстурных профилей, было отдано предпочтение
традиционным способам описания текстур, для которых не требуется обучающий набор
данных.

Среди подходов, позволяющих количественно охарактеризовать текстурные свойства
различных областей изображения [16–18], были выбраны подходы, основанные на анализе
одномерных и двумерных гистограмм интенсивностей [19]. Обычно операции с гистограм-
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мами первого порядка требуют меньше ресурсов. В свою очередь, с помощью гистограмм
второго порядка (матриц совместной встречаемости, co-occurrence matrices) можно иссле-
довать пространственное распределение интенсивностей, меняя размер и конфигурацию
двумерной сканирующей маски. В работе рассматриваются два вида гистограмм второго
порядка: матрица совместной встречаемости (CM1) и матрица совместной встречаемости
с усреднением значений (CM2).

Конфигурация двумерной сканирующей маски была зафиксирована. В соответствии
с выбранной конфигурацией интенсивность текущего пикселя сравнивалась с интенсивно-
стями пикселей справа и снизу от него. При построении гистограмм CM2 вычислялось
среднее значение интенсивностей пикселей справа и снизу от текущего. Под размером
маски понималось расстояние между текущим пикселем и пикселями, с которыми про-
водилось сравнение. Размер маски менялся в пределах от 1 до 10. Одним из параметров
гистограмм первого и второго порядка является количество значений, на которые разбива-
ется ряд возможных интенсивностей пикселей изображения. В данной работе одномерные
гистограммы имеют размер 32 элемента, а размер гистограмм второго порядка составляет
32× 32.

В таблице перечислены сокращённые обозначения для типа гистограммы и исполь-
зуемой меры сходства. Одномерные гистограммы обозначаются H, два варианта двумер-
ных гистограмм — CM1 и CM2. В качестве меры сходства текстур использовались меры
сходства между гистограммами интенсивностей: метрики, основанные на корреляции и
пересечении [20], а также расстояние землекопа (earth mover’s distance). Вычисление рас-
стояния землекопа между двумя гистограммами образно описывают как преобразование

«горок земли» в виде первой гистограммы к виду второй гистограммы путём перемеще-
ния «земли» с наименьшими затратами (под затратами понимается произведение коли-
чества «земли» на переносимое расстояние). При вычислении расстояния землекопа для
двумерных гистограмм решается линейная оптимизационная задача [21], что может быть
затратным по времени. Поэтому расстояние землекопа применяется для сравнения только
одномерных гистограмм и используется упрощённый вариант его вычисления [22].

Учитывая тот факт, что для фотографий керна отсутствуют открытые размеченные
наборы текстур, для оценки выбранной меры сходства изображений оказалось удобным

воспользоваться готовым набором изображений Kylberg texture dataset [23] (рис. 2), неко-
торые классы которого схожи с изображениями горных пород. Выбранный набор содержит
28 классов текстур по 160 изображений размером 576×576 пикселей. При этом 160 изобра-
жений каждого класса содержат 4 группы, т. е. подкласса, по 40 изображений на группу.
Всего 160× 28 = 4480 картинок.

Сокращённые обозначения для типов гистограмм и метрик,
используемых для сравнения изображений

Обозначение Тип гистограммы Метрика

H correlation Одномерная гистограмма Корреляция

H intersection Одномерная гистограмма Пересечение

H earth mover Одномерная гистограмма Расстояние землекопа

CM1 correlation Матрица совместной встречаемости Корреляция

CM1 intersection Матрица совместной встречаемости Пересечение

CM2 correlation
Матрица совместной встречаемости

с усреднением значений
Корреляция

CM2 intersection
Матрица совместной встречаемости

с усреднением значений
Пересечение
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Рис. 2. Примеры изображений для разных классов из тестового набора данных

Для того чтобы оценить «близость» классов текстур и сравнить результаты для раз-
личных параметров обработки, вычислялись следующие значения:

1. Среднее значение меры сходства между гистограммами для всех пар изображений
класса l, которое обозначено cl и названо «внутренним сходством класса l»:

cl =
1

nl(nl − 1)/2

nl−1∑
i=1

nl∑
j=i+1

s(hli, h
l
j) =

2

nl(nl − 1)

nl−1∑
i=1

nl∑
j=i+1

s(hli, h
l
j),

где hli, h
k
j — гистограммы i-го и j-того изображений класса l; s — мера сходства между

гистограммами; nl — количество изображений в классе l; nl(nl − 1)/2 — количество пар

изображений в классе l. Чем меньше значение cl, тем более близкими считаются изобра-
жения класса l.

2. Среднее значение меры сходства между гистограммами для всех пар изображений,
где одно изображение принадлежит к классу l, а другое — к классу k, которое обозначено
cl,k и названо «межклассовым сходством классов l и k»:

cl,k =
1

nlnk

nl∑
i=1

nk∑
j=1

s(hli, h
k
j ). (1)

Чем меньше значение cl,k, тем более близкими считаются классы l и k.
3. Отношение среднего значения межклассового сходства класса l с другими класса-

ми к внутреннему сходству класса l, которое обозначено clrel и названо «относительным
сходством класса l»:

clrel =
∑

k∈L, k 6=l

cl,k

cl(N − 1)
,

где L — множество всех классов, N — количество классов.
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4. Отношение межклассового сходства классов l и k к внутреннему сходству класса

l, которое обозначено cl,krel и названо «межклассовым относительным сходством класса l с
классом k»:

cl,krel =
cl,k

cl
.

5. Отношение межклассового сходства класса l с ближайшим к нему другим классом
к внутреннему сходству класса l, которое обозначено clrel min и названо «минимальным

относительным сходством класса l»:

clrel min =
1

cl
min

k∈L, k 6=l
cl,k.

Для разных параметров обработки могут быть получены различные значения отно-
шения межклассового сходства к внутреннему сходству. Интересен вариант, в котором
изображения одного класса будут близкими, а изображения разных классов не будут близ-
кими. Этот случай соответствует максимизации межклассового сходства и минимизации
внутреннего сходства. Для каждого класса выгоден такой вариант параметров обработки,
при котором отношение межклассового сходства к внутреннему сходству максимально. В
работе оцениваются относительное сходство и минимальное относительное сходство при

различных параметрах обработки, а также при совместном использовании всех вариантов
параметров обработки (ансамбля) для всех пар классов.

К изображениям из тестового набора применялась сглаживающая фильтрация с раз-
личными параметрами. Для каждого варианта фильтрации проводилась оценка сходства
гистограмм интенсивностей по каждому изображению с гистограммой текстурного шабло-
на. В результате было сформировано 7 ансамблей текстурных признаков, где каждый ан-
самбль соответствует своей мере сходства из таблицы. Гистограммами-шаблонами могут
быть, например, гистограммы, построенные по изображениям некоторых представителей
классов текстур [16] или по всем изображениям.

Результаты. На рис. 3 показаны графики относительного сходства и минимального
относительного сходства. Фильтры F0, . . . , F47 соответствуют сглаживающей фильтра-
ции с ядрами свёртки (0,0), . . . , (47,47) с последующей обработкой градиентным фильтром
с ядром свёртки (3,3). Совместное использование исходных изображений и отфильтрован-
ных изображений с разной степенью сглаживания получалось за счёт усреднения их нор-
мированных мер сходства и обозначено как ансамбль. В качестве подхода для получения
текстурных характеристик на рис. 3 используется вариант CM1 correlation из таблицы.
На рис. 3, a результаты соответствуют относительному сходству. На рис. 3, b показа-
ны результаты минимального относительного сходства. Ансамбль показал большее мини-
мальное относительное сходство, чем отдельные варианты обработки. На рис. 3 графики
для ансамбля, исходного изображения и варианта с максимальным размером фильтра F47
выделены толстой линией.

Для относительного сходства clrel можно выбрать ряд фильтров, которые по отдель-
ности показывают значения больше, чем у ансамбля. Для минимального относительного
сходства clrel min предпочтительным является выбор ансамбля вместо отдельных фильтров.
На рис. 4 изображены графики для классов с наименьшими и наибольшими значениями
clrel min , а также графики средних значений для пяти классов с наименьшими значениями

clrel min и графики средних значений clrel min по всем классам.
Для одномерных гистограмм варьируемым параметром является размер сглаживаю-

щего фильтра. Ансамбль был получен путём усреднения нормированных мер сходства,
вычисленных для разных вариантов фильтрации. Для матриц совместной встречаемости
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Рис. 3. Применение гистограмм второго порядка с размером маски 4 и рас-
стояния, основанного на корреляции, для сравнения изображений из тестового
набора данных: относительное сходство clrel (a), минимальное относительное

сходство clrel min (b)

обозначим два варьируемых параметра — размер сглаживающего фильтра и размер ска-
нирующей маски. При построении графика зависимости clrel min от варианта фильтрации

(см. рис. 4) были вычислены усреднённые нормированные меры сходства для разных раз-
меров маски.

Графики на рис. 4 подтверждают предположение о том, что для выбранной схемы
«сглаживающий фильтр — градиентный фильтр — сравнение гистограмм» выбор па-
раметров обработки, позволяющих уверенно различать все 28 классов рассматриваемых
текстур, практически не представляется возможным. Наряду с классами текстур, кото-
рые легко различаются при разных параметрах фильтрации, для некоторых текстурных
классов ни один из рассмотренных вариантов не даёт оснований уверенно утверждать о

различии этих классов посредством используемых метрик. В некоторых случаях ансамбль
показал значения clrel min больше, чем любой из составляющих ансамбль вариантов по от-
дельности.

На рис. 5 в столбце 1 изображена «синтетическая скважина», построенная из изоб-
ражений тестового набора текстур. Каждый из 28 классов тестового набора данных со-
держит 4 группы. Из каждой группы было взято по одному изображению. Для получения
«синтетической скважины» изображения были выстроены в столбец. Всего использовано
28 × 4 = 112 изображений. Названия классов приведены в столбце 2. Для разных сочета-
ний типа гистограммы и меры сходства, размеров масок и сглаживающих фильтров были
построены профили текстурных признаков. На рис. 5 в столбцах 3–9 изображены усред-
нённые профили текстурных признаков, для получения которых вычислялось среднее зна-
чение признаков на каждой глубине. Для матриц совместной встречаемости вычислялось
среднее значение признаков, построенных при разных размерах сглаживающих фильтров
и масок. Для одномерных гистограмм усреднение проводилось только по размерам сгла-
живающих фильтров.

На ансамблях профилей текстурных кривых была выполнена кластеризация на 28
кластерах с помощью метода k-средних. Результаты кластеризации были оценены метри-
кой adjusted Rand index [24], которая для случайной кластеризации даёт 0 и для точного
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Рис. 4. Зависимость минимального относительного сходства классов clrel min от

размера сглаживающего фильтра: классы с наименьшим значением clrel min (a);
классы с наибольшим значением clrel min (b); среднее значение для пяти классов с
наименьшими значениями clrel min (c); среднее значение clrel min для всех классов (d)

совпадения — 1. Для визуального сравнения результатов использовались столбцы, содер-
жащие полоски разной ширины и цвета для разных кластеров и одинаковой ширины и

цвета для одного кластера. Пример такого отображения результатов кластеризации при-
ведён на рис. 5 в столбце 10. Для демонстрации был выбран вариант кластеризации для
объединённых ансамблей CM1 correlation и CM1 intersection. Использовались все призна-
ки из ансамблей без усреднения. Результат кластеризации был обработан сглаживающим
фильтром. Метрика adjusted Rand index получилась равной 0,83 по всем глубинам и 0,85
для случая исключения граничных участков между классами, в которых в скользящее
окно попадают части изображений из разных классов.

На рис. 6 показан пример построения текстурных профилей по изображениям горных
пород. Изображения взяты из интернет-ресурса со скважинными данными [12]. По всем
признакам, составляющим ансамбли, выполнялась кластеризация методом k-средних. Для
определения количества кластеров использовался силуэтный коэффициент [24]. Значения
силуэтного коэффициента изменяются в интервале от −1 до 1, и наибольшие значения ко-
эффициента соответствуют предпочтительному числу кластеров. Для диапазона от 2 до 15
кластеров наибольшее значение силуэтного коэффициента получено для шести кластеров

и равняется 0,54. На рис. 6 показаны усреднённые профили и результат кластеризации,
обработанный сглаживающим фильтром.
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Рис. 5. Ансамбли профилей текстурных признаков для «синтетической скважи-
ны» из изображений тестового набора: 1 — схема «синтетической скважины»,
содержащей по 4 изображения из каждого класса текстур — по одному изобра-
жению из каждой группы (для упрощения просмотра на 4 изображения класса
наложена одна из картинок); 2 — названия классов; 3–9 — усреднённые ансам-
бли профилей текстурных признаков: 3 — H correlation; 4 — H intersection; 5 —
H earth mover; 6 — CM1 correlation; 7 — CM1 intersection; 8 — CM2 correlation;
9 — CM2 intersection; 10 — результат кластеризации в объединённом простран-

стве признаков CM1 correlation и CM1 intersection
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Рис. 6. Ансамбли профилей текстурных признаков для «синтетической сква-
жины» из изображений горных пород (1 — изображения «синтетической сква-
жины», 2–8 — усреднённые ансамбли профилей текстурных признаков: 2 —
H correlation, 3 — H intersection, 4 — H earth mover, 5 — CM1 correlation, 6 —
CM1 intersection, 7 — CM2 correlation, 8 — CM2 intersection, 9 — результат

кластеризации в объединённом пространстве признаков)

Заключение. В представленной работе предложен подход для создания упорядочен-
ных по глубине профилей текстурных признаков, получаемых из фотографий полнораз-
мерного керна. Для получения каждого профиля использовались разнообразные парамет-
ры обработки и анализа изображений. При этом общая последовательность операций при
построении каждого профиля не менялась: 1) применение сглаживающего фильтра, 2)
применение градиентного фильтра, 3) построение 1D/2D-гистограммы интенсивностей,
4) получение метрики сходства с соответствующей гистограммой-шаблоном. Рассмотрено
несколько метрик сходства гистограмм (см. таблицу), и для каждой из этих метрик были
построены соответствующие текстурные признаки.

Визуально похожие, с точки зрения человека, текстурные примеры обычно порождают
похожие текстурные признаки. Для разных классов изображений различны и параметры
обработки, позволяющие подчёркивать различия между текстурами, и однозначно отдать
предпочтение одному из вариантов обработки не получается. Показано, что использование
ансамбля текстурных признаков на практике более целесообразно, особенно если рассмат-
ривать классы со схожими текстурами. Построены ансамбли профилей текстурных при-
знаков для выстроенных в виде скважины изображений из набора Kylberg texture dataset, а
также для изображений горных пород. В качестве примера использования профилей была
проведена кластеризация текстур.
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