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Abstract 
It is a fundamental work to identify lithology for building rock physical property template and 
carrying out gravity-magnetic-magnetotelluric-seismic joint inversion & interpretation. Usually 
we use the cross-plot maps to identify lithology. Its lithology identification standard is given ac-
cording to the difference of plane distribution of intersection point. However, this method has low 
accuracy because it is vulnerable to subjective factors, and can’t be used in high-dimensional clas-
sification; especially if physical property data is complicated. To solve the problem, based on sup-
port vector regression machine theory, this paper proposes a more stable lithology identification 
method, and sets up multiple physical property templates of variant rocks of Junggar basin, and it 
has been successfully applied to lithology discrimination of Chepaizi area. 
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摘  要 

岩性识别是构建岩石物性模板、开展重磁电震联合反演解释工作的基础。通常采用的交汇图方法进行岩

性识别，该方法根据判断交汇点平面分布差异性来给出岩石岩性识别标准，易受主观因素影响，且无法

直接应用于多于三类物性数据的岩性识别，尤其在岩石物性规律复杂时识别精度更低。针对该问题，基

于支持向量机理论提出了一种更稳定的重磁电震物性值岩性识别方法，以此为基础构建了准噶尔盆地的

岩石物性模板，并在车排子地区的岩性判别中得到了较好的应用。 
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1. 引言 

重磁电震联合方法是融合多种地球物理技术针对同一地质目标开展同步处理、解释的一体化过程，

相比单一技术来说，可丰富约束信息，提高处理、解释的合理性[1]-[3]。Michele De Stefano (2011 SEG)
等指出寻找不同地球物理物性间联系函数是得到合理解空间的关键点。 

物性模板的构建是联系这四种地球物理技术的桥梁，是开展联合解释的基础，它不仅可为山前带等

复杂地质构造建模添加更合理的先验约束信息，而且还可为预测有利火成岩储层提供解释依据。物性模

板构建的前提条件是对岩性进行准确的识别。通常对多类物性数据进行岩性识别常采用的手段是交汇图

法，但该方法不适用于物性数据种类较多及岩石物性值规律较复杂的情形，针对该问题，本文提出了一

种基于支持向量机(SVM)分类理论的重磁电震岩石岩性识别方法，并将其成功用于准噶尔盆地的物性模

板构建工作中，为该工区后续复杂地质目标的构造建模、岩性划分工作提供了有力的参考依据。 

2. 支持向量机物性分类方法 

岩性识别过程是物性规律总结的逆向推理。交汇图法是最为常用的手段，该方法首先选用以确定岩

性的岩石物性数据作为输入变量，利用交汇的方式进行展示，然后根据物性数值分布范围圈定岩性识别

区间，当有未知岩性的岩石物性数据输入时，按照圈定的岩石识别边界来确定岩性归属。图 1 示例为利

用密度与磁化率的交汇图识别火成岩，研究人员通过经验给出岩性识别边界，如图中红、黄、绿、蓝色

所示，分别对应了安山岩、玄武岩、凝灰岩及流纹岩，在不同岩石的物性值区分程度较大时，识别较为

容易，但在物性值交叉点分布规律复杂时，无法合理的给出识别标准，图中黑色的圆点就无法准确的判

断其为安山岩类还是凝灰岩类。此外，在输入数据维数增多时，例如当数据种类多于三类时，交汇图无

法进行直观展示，利用重磁电震四种物性数据(密度、磁化率、电阻率及速度)进行识别变得愈加困难。 
改善此类问题通常可利用神经网络[6] [7]、聚类分析、K 值近邻等数学统计工具。但这些算法仍存在

着一定的问题。如神经网络虽然在小样本识别中比较有效，但其网络拓扑结构尚无理论指导，且易陷入

局部最优解等缺点，使其在岩性识别中应用效果不佳；聚类分析方法适用于训练样本较多的情形，而采

集的重磁电震的物性数据十分有限，属于小样本学习过程，故限制了该方法在岩性识别中的应用。因此，  
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Figure 1. Lithology identification with by cross-plot maps 
图 1. 岩性圈定交汇图 

 

本文尝试利用支持向量机(SVM)进行岩性分类。SVM 是 Vapnik [4] [5]在统计学习理论的 VC 维理论和结构

风险最小原理基础上提出的一种先进的机器学习算法，其基本思想是根据实际情况来选择相应的核函数并将

原始数据映射至高维空间，之后通过寻找高维空间中的最优分类超平面来保证所得模型既能满足已知样本的

分类精度又具有较强的泛化能力。该方法在解决函数逼近[8]、小样本识别分类[9]-[11]及高维模式识别等问

题中有着广泛的应用。下面具体介绍一下 SVM 是如何解决重磁电震物性数据的岩石岩性识别问题。 
(1) 简单岩性识别问题，即物性数据差异较大的情况。此时，可通过寻找一组其间的超平面 ( )g x 来

将岩石物性数据分为两部分，其满足的数学表达式为： 

( ) , 0g x w x b= + =                                    (1) 

其中， w 为权重，即超平面的斜率；b 为偏移量，即超平面的截距；x 为岩石物性数据值。求 ( )g x 的过

程就是求 w 和 b (实数)两个参数的过程，但实际上只需要求 w ，求得以后找某些样本点代入就可以求得 b。
因此， w 才是变量。权重系数 w 由样本本身与样本所属类别有关，利用拉格朗日乘子对其进行表示： 

1 1 1 2 2 2 n n nw y x y x y xα α α= + + +                               (2) 

其中， iy 为识别标志(按岩性名称赋予不同的数值标签，如安山岩为 1，流纹岩为 2 等)， ix 为已知物性数

据。将该式代入(1)， ( )g x 可表示为，  

( ) ( )
1

, ,
n

i i i
i

g x w x b y x x bα
=

= + = +∑                               (3) 

又因只有 ix 和 x 为向量，将其余部分从内积中提出，得 

( )
1

,
n

i i i
i

g x y x x bα
=

= +∑                                  (4) 

已经证明，在这组超平面中，分类最优的超平面就是保证其与各类样本数据中离平面最近的向量与

超平面之间的几何距离达到最大。这样，最优超平面的寻优过程可表达为， 

( ) 21min
2

wωΦ = ，限制条件为： ( ) 1, 1,2, ,iy w x b i n⋅ + ≥ =                   (5) 

限制条件是为了保证样本数据点不在超平面边界之内。可见，SVM 方法的核心思想是最大化分类边

际，SVM 分类的目标是寻找划分特征空间的最优超平面，这个分类面指的是使不同属性样本得到间隔

最大化的分界面，它应是一个既保证样本能得到正确分类，又保证分类具有较好泛化能力的分界面。 
(2) 复杂岩性识别问题，即物性数据规律复杂，无法用简单的分类线(或平面)直接区别不同岩性。为

解决这种问题，可将非线性分类样本数据进行归一化后，再将其从原来所在低维空间转换到一个更高维

的特征空间中，即将原来线性不可分的问题变为了高维空间中的线性可分(见图 2)。将公式(1)表示为： 

γ
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Figure 2. Map non-linear data to the high-dimensional fea-
ture space 
图 2. 将非线性数据映射至高维特征空间 

 

( ) ( )
1

,
l

i i
i

g x w x bφ
=

= +∑                                           (6) 

其中， : X Fφ → 为低维空间 X 到高维空间 F 的非线性映射描述。 
同时，由线性学习机的决策规则的对偶形式，可将决策表示为由 X 与训练样本的内积表示： 

( ) ( ) ( )
1

x , x
l

i i
i

g x bα φ φ
=

= +∑                                              (7) 

在岩性识别可选取径向基核函数 2exp
2

ix x
K

p
 −

= − 
 

来代替公式(7)中的内积 ( ) ( ),ix xφ φ ，实验证明

核函数较好的解决具有复杂规律的岩性识别问题。 
(3) 物性数据出现异常时。物性数据的采集不可避免的因人为或仪器因素出现误差，这将影响分类准

则的判断。为了不改变最优分类超平面，SVM 引入了一个非负的松弛因子ζ 来允许有一定的训练误差。

对于样本数据中可以进行线性分类的数据，为了降低松弛因子ζ 带来的增大分类间隔引入的容错代价，

SVM 的优化目标函数引入了一个可变的惩罚因子C ，(5)式可表达为： 

( ) 2

1

1min
2

l

i
i

w Cω ζ
=

Φ = + ∑ ，限制条件： ( ) 1 , 1,2, ,i iy w x b i nζ⋅ + ≥ − =                 (8) 

其中，松弛因子 0iζ ≥ ，C 为一个正则化参数，由于各类平滑训练误差与最大化分类间隔之间的矛盾。C
越小，最大化分类间隔所占权重越大,从而带来的训练集合上的分类误差也就越大。反之，C 越大，由此

带来的训练集上的误差就越小，但 SVM 超平面的推广能力就会有所降低，因此应根据实际训练岩石物性

样本确定C ，通常采用交叉验证的方法进行计算。 

3. 模型验证 

现利用实测的流纹岩、安山岩、玄武岩三类岩性的 42 组岩石物性数据进行方法验证。每组数据包括

密度、磁化率、电阻率、速度四种数据，同时定义流纹岩为第 1 类，安山岩为第 2 类，玄武岩为第 3 类。

其中，各 32 组样本作为已知数据，另外各 10 组数据作为未知数据，即测试数据。支持向量机用于岩性

识别的具体流程如下： 
(1) 在工区内选择已知岩石岩性的部分物性数据作为训练样本 ( ),i ix y ，其中 iy 为不同岩性的类别标

签， ix 为物性数据(密度、磁化率、电阻率及速度值)； 
(2) 选择相应的核函数 K ； 
(3) 根据分类识别的泛化目标需求选取惩罚因子C ； 
(4) 将低维不可分问题转化为二次寻优问题，求解二次寻优问题得到最优分类平面 ( )g x ，获取岩性
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识别模型； 
(5) 将待检测的物性数据作为输入变量，利用所构建的分类识别模型得到岩性识别结果。 
交汇图的识别结果如图 3(a)，识别精度为 73.2%；SVM 分类结果如图 3(b)所示，识别精度为 91.3%，

提高了 16.7%。可见，SVM 方法可有效的对岩石物性进行区分。 

4. 准噶尔西北缘岩石物性模板构建及应用 

利用上述方法分区域对准噶尔盆地的岩石物性数据进行了岩性识别，并依次为依据构建了岩石物性

模板。其中，图 4 展示出了准噶尔西北缘的岩石密度、磁化率、电阻率及速度模板。 
现将将图 4 所示的岩石物性模板应用与西北缘车排子工区的凝灰岩岩性分类中。如图 5 中的测井与

岩心数据所示，凝灰岩速度、密度分布范围广，与其它火成岩不易区分，而在磁化率数据来看，八个样

本点中有五个是弱异常，有 3 个为中强磁异常。这种差别性使得凝灰岩岩性分类出现了疑问，此时，通

过分析车排子地区凝灰岩物性模板，可看出凝灰岩密度、速度、电阻率值取值范围广，相比其它岩性，

其磁化率值较低，因此，磁化率可以作为区分凝灰岩与其它物性相近岩石的重要标志。再结合岩石物性

模板进行分析，计算得到安山岩与凝灰岩磁化率统计值相差 400 ± 50(×10−5SI)，因此，基本断定图 5 中的

三个样本点为安山岩类。 
 

 
(a)                                 (b) 

Figure 3. Comparison of igneous rocks lithology identification methods 
图 3. 火成岩岩性识别方法对比 
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(c)                                           (d) 

Figure 4. Rock physical property template of Northwestern Junggar basin 
图 4. 准噶尔盆地西北缘岩石物性模板 

 

 
Figure 5. Physical characteristics of tuff of Chepaizi area 
图 5. 车排子地区凝灰岩物性特征 

5. 结论 

为了进一步提高重磁电震物性数据岩石岩性的识别能力，基于支持向量机理论提出了一种重磁电震

物性岩性识别方法。选取了准噶尔盆地地区的重磁电震物性资料对该方法进行了验证，结果表明，相比

交汇图等方法，本文提出的识别方法不仅可直接对高维数据进行分类，而且可降低人为主观影响，识别

精度得到了明显提高。利用该方法对准噶尔盆地的重磁电震数据构建了准噶尔盆地的岩石物性模板。同

时，利用该西北缘岩石物性模板分析了车排子地区的部分凝灰岩岩性进行了校正，为下一步开展类似落

实岩性工作提供了有利的判别依据。 
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