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� � 摘 � 要:文章研究了基于遗传算法的神经网络油水层识别方法,针对神经计算存在因输入信息空

间维数较大而使网络结构复杂、训练时间长,以及因冗余属性使网络拟合精度不高等缺点,提出了基

于粗集属性约简方法降低了输入信息的空间维数、减少了运算量和简化了神经网络的拓扑结构, 利用

遗传算法提高神经网络的训练速度。实验结果表明:将混合智能计算方法应用于油水层识别中效果

显著,其学习训练速度和拟合精度远优于传统 BP神经网络算法。
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引 言

油水层识别是测井解释中的一项重要研究课

题
[ 1�3]
。由于用于油水层识别的测井信息和岩性、物性

参数等属性诸多, 加上各个条件属性并不同等重要,且

常常存在着冗余信息, 因而在实际应用中, 必须进行属

性约简以便于利用有用的信息来进行识别。

神经网络是一种模拟人类思维的智能方法
[ 4�6]
,已

在油水层识别中得到广泛应用,它的优点在于具有大规

模并行处理、信息分布存储等特点; 通过学习训练产生

一个非线性映射, 自适应地对数据产生聚类;具有较好

的抑制噪声干扰的能力。其缺点主要是,一般不能将输

入信息空间的维数简化,当输入信息空间维数较大时,

网络不仅结构复杂,而且训练时间也很长。为此, 本文

提出基于粗集属性约简和遗传算法改进的神经网络油

水层识别方法,具体创新工作为:

( 1 )神经网络结构的简化。根据粗集属性约简算

法,删除冗余条件属性,简化神经网络输入层节点数,以

达到简化神经网络结构简化的目的。

( 2 )学习算法的优化。在 BP神经网络训练中,采用

遗传算法训练 BP神经网络的权值和阈值,进而提高网

络的学习训练速度,克服 BP神经网络由于初始权值和

阈值的随机选取而造成陷入局部极小等诸多问题。

1 油水层识别系统的约简

定义 1 油水层识别的知识系统 I = (U, Q ), 其中 U

是论域, Q是属性集合,分别为油水层识别的条件属性集

C和识别的决策属性集 D, 且 Q = C � D, C � D = �。

定义 2
[ 7�8]

ind (P )为由 P ( � Q )决定的不可分辨

关系。设 p � P, 如果 ind (P ) = ind (P - { p } ), 则属性

p是 P中可约简的, 否则是不可约简的。由 P中所有不

可约简属性组成的集合称为 P的核,记为 core (P )。若 R

� P, 有 ind (R ) = ind(P ), 则 R是 P的一个约简,记为

red(P )。显然, 所有约简集的交集等于 P 的核, 即

core (P ) = � red(P )。

对于油水层样本集,其属性约简步骤为:

( 1 )连续属性离散化和决策属性泛化

油水层的决策属性是已知的,即干层、水层、油水同

层和油层类型,将之依次分别泛化为连续非负整数值。

在选取完备的样本信息基础上,按照决策属性的类型分

别对条件属性进行相应的区间划分, 再利用中值、聚点

原则求得分割点,进而实现连续属性离散化。

( 2 )求样本信息的核 core (C )

计算不可分辨关系 ind (C )、ind (C - { ci } ) ( i = 1,



2, � ), 求出可约简的属性, 进而得到 core (C ) = �

red( C )。

( 3 )求相对最简约简集

由核 core(C )开始进行扩展,在核中逐渐添加可约

简的属性 ci得到集合 R, 直到 ind (R ) = ind (C ), 则 R

为所求的相对最简约简集。

2 油水层识别学习算法的优化

油水层的识别可以通过训练学习一个神经网络来

完成,识别系统设计过程为:

( 1 )样本信息预处理。选取完备的样本信息, 并进

行标准化、归一化处理。

( 2 )样本信息属性约简。先将连续属性离散化,并

将决策属性泛化,再用粗糙集理论求出样本集的一个相

对约简。

( 3 )遗传学习优化网络。先依据样本的条件属性和

决策属性来设计网络的输入和输出层节点数。再将属

性约简后的样本集输入神经网络进行训练,训练样本集

的同时利用遗传算法优化神经网络的权值和阈值,直到

满足精度要求或规定的循环次数为止,存储权值和阈

值。

( 4 )识别与输出。按照属性约简的结果, 剔除待识

别信息中的冗余属性, 再经过预处理,最后输入训练好

的神经网络进行识别或分类,并输出结果。

在 BP神经网络训练中, BP神经网络由于初始权值

和阈值的随机选取而造成陷入局部极小等诸多问题。

采用遗传算法训练 BP神经网络的权值和阈值,进而提

高网络的学习训练速度。基于 GA的训练算法简要描

述:

( 1 )初始化:随机产生初始种群 P= {x1, x2, �, xn },

任一 x i � P为一神经网络,它由一个权值向量和一个阈

值向量组成。权值向量为 n维实数向量, n为所有的连

接权的个数,阈值向量也为 n维实数向量 (不包括输入

层神经元 )。神经元编号采用自底向上、自左向右的方

法 (包括输入层神经元 )。其中 x i可用正态分布的小随

机数来初始化。

( 2 )评估:根据随机产生的权值向量和阈值向量对

应的神经网络,对给定的输入集和输出集计算出每个神

经网络的全局误差作为适应度, 即 f = �
k

p = 1
�

n

i= 1

(dpi -

opi )
2
。为了进行排序选择,给已排好序的染色体设定选

择概率,概率确定采用 M icha lew icz提出的指数排序法,

即 eval (�i ) = a( 1 - a)
i- 1

, a � ( 0, 1), i = 1, 2, �,

p op _size。 i= 1意味着染色体是最好的, i= pop_s ize说明

是最差的。算法中取 a = 0�05。

( 3 )排序并保留最好的染色体:根据适应度从小到

大排序,即按染色体由好到坏, 染色体越好, 序号越小。

并根据评估的结果给每个染色体按序号设定选择概率,

并保留最好的染色体。此最好染色体在后续的进化中

可被更好的染色体所替代;将新的适应度最小的染色体

(即最好的染色体 )和当前已保留的最好的染色体进行

比较,如果误差变小,则保留新的最好的染色体。

( 4 )选择过程:选择过程是以旋转赌轮 pop_size次

为基础的, 每次旋转都为新的种群选择一个染色体,赌

轮为每个染色体按序号设定的概率选择染色体,同时保

证最佳个体的选择。这样设定选择概率,概率并不是正

比于染色体的适应度值,可避免在较早代中一些超级染

色体霸占选择过程,而在较晚的代中种群集中在一起。

算法表示为:

( � )对每个染色体 �i, 计算累积概率 q i:

q0 = 0

q i = �
i

j = 1

eval( �j ), i = 1, 2, �, pop _size

( � )从区间 ( 0, qpop_size )中产生一个一致分布的随

机数 r;

( � )若 q i- 1 < r � q i, 则选择第 i个染色体 �i ( 1 �

i � pop _size );

( � )重复 b和 c操作共 pop_s ize次,这样可以得到

pop_s ize个复制的染色体。如果在 ( pop_s ize- 1)次选择

过程中,没有出现第一个最好的染色体,则在第 pop_s ize

次选择时,直接选择第一个最好的染色体。

( 5 )交叉过程: 为确定交叉操作的父代, 从 i= 1到

pop_s ize重复以下的过程:从区间 [ 0, 1]中产生一个一致

分布的随机数 r,如果 r < pc, 则选择 �i作为一个父代。

如果用 ��1, ��2, ��3, �表示上面选择的父代, 并把它们

随机分成下面的对 (��1, ��2 ), (��3, ��4 ), �进行交叉。

以 ( ��1, ��2 )为例对所进行的交叉操作解释如下: 从开

区间 ( 0, m )中产生一个随机数 c, (m可根据不同的输出

进行调节以便覆盖整个解集 )交叉采用如下形式: x = c

� ��1 + ( 2 - c) � ��2, y = ( 2- c) � ��1 + c � ��2, 其中

x和 y为后代, x和 y的替换对象分别为 2个父代 ��1和

��2, 交叉完后,为了考虑其优劣, 还原出对应的神经网

络并进行性能评估。对同一对父代,为了尽可能交叉出

好的后代,允许进行多次交叉。在交叉中只要有一个后

代优于或两个后代都优于其对应的父代, 则替换其父

代,结束该对父代的交叉,否则,对该对父代进行下一次

交叉。

591第 23卷第 5期 � � � � � � � � � � 曾黄麟等: 基于遗传算法的神经网络油水层识别



( 6 )变异操作: 类似于交叉过程中父代的选择,由

i= 1到 pop_s ize,重复下列过程来选择变异的染色体:从

区间 [ 0, 1]中产生随机数 r,如果, r < pm 则选择 �i作为

一个父代。对选择好的每一个要变异的染色体,为了尽

可能进行好的变异,允许进行多次变异。变异时, 首先

随机生成一个与染色体的各权值、阈值同维数的向量 d 1

和 d2作为变异方向,然后用父代染色体的权值、阈值对

应的向量分别和向量 m � d1, m �d 2相加 (仿真中取 m=

2)。对每次变异结果, 还原出神经网络并进行性能评

估。如果后代优于父代则结束该父代的变异。否则,对

该父代进行下一次变异。

( 7 )结束条件:如果网络误差满足要求, 或达到一定

的进化代数,停止进化,输出进化结果;否则,转 ( 3)步。

3 油水层识别系统实现

某一油田的 oilsk81井进行仿真试验,试验数据来源

于参考文献 [ 3 ] ,进行油水层识别的条件属性为: 声波

( c1 )、中子 ( c2 )、深测向电阻率 ( c3 )、孔隙度 ( c4 )、含

油饱和度 ( c5 )和渗透率 ( c6 ) ,即 C = { c1, c2, c3, c4, c5,

c6 }, 决策结果为:干层、水层、油水同层和油层。令决策

属性 D = {d }, d = {d i = i, i = 0, 1, 2, 3}, 其中 0、1、2、

3分别代表 4个区间,即 [ 195, 210]、[ 225, 230 ]、[ 201,

240] 和 [ 210, 225]。

分别在各个区间内利用聚类的相关知识,找到聚类

中心最终得到离散区间的分割点。同理,离散化其他 5

个条件属性,将离散化后的样本信息进行预处理可得经

离散化和预处理后的信息表。

按照前面的约简方法能够得到 { c1, c2, c3, c4 }, { c1,

c2, c3, c5 }和 { c1, c2, c3, c6 }这 3个约简集, 其中 { c1, c2,

c3, c4 }为相对最简约简。

设前向神经网络的输出层有 4个节点, 令干层、水

层、油水同层和油层的期望输出分别为 ( 1, 0, 0, 0) , ( 0,

1, 0, 0) , ( 0, 0, 1, 0) , ( 0, 0, 0, 1)。

将表 1中的属性 { c1, c2, c3, c4 }作归一化处理:

x�=
x - xm in

xm ax - xm in

这里 x是表 1中属性的实际值,即 x � [ xm in, xm ax ],

xm in, xmax为最小,最大值。

根据以上分析构建 4- 15- 4的神经网络,将归一

化处理得到的条件属性值作为网络的输入,将其决策属

性作为网络分类识别的结果,即 ( 1, 0, 0, 0), ( 0, 1, 0, 0),

( 0, 0, 1, 0)和 ( 0, 0, 0, 1)。当满足遗传训练代数或达到

网络的输出误差,整个网络的学习训练便全部完成。

利用上述训练好的识别系统对该油田的 oilsk85井

进行油水层识别, 识别误差如图 1所示, 当训练代数达

到第 100代时, 识别误差达到预期精度。识别结果与传

统的 BP网络识别的结果见表 1。其中结论 0- 3分别表

示干层、水层、油水同层和油层。

图 1 识别误差

表 1 对 o ilsk85井的识别结果比较分析

编号 试油结果 传统 BP 混合算法

1 0 0 0

2 0 0 0

3 0 0 0

4 0 2 0

5 0 0 0

6 0 0 0

7 1 3 1

8 1 1 1

9 2 1 1

10 2 2 2

11 2 0 2

12 2 2 2

13 3 3 3

14 3 3 3

� � 由表 1可得,我们提出的混合智能学习方法的识别

率高达 92�86% ,而传统 BP网络的识别率只有 71�43% ,

混合智能学习方法的应用效果明显优于传统 BP网络。

5 结束语

本文采用了基于粗糙集的属性约简算法删除了用

于油水层识别的冗余属性,在神经网络的油水层识别系

统中加入了遗传学习算法进行权值和阈值的训练,从而

克服了 BP神经网络由于初始权值和阈值的随机选取而

造成陷入局部极小问题,利用 GA在参数空间进行全局

搜索,取得较好的区域搜索与空间扩展的平衡。仿真结

果显示混合智能学习算法用于油水层识别是切实可行、

效果显著,并且具有节省成本、提高处理速度等优点。
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Abstrac:t In this paper, a composit ion intelligence computingm ethod is suggested for an o il�w ater layer recognition. The

redundant condit ion attributes are reduced based on rough set attribute smi plificat ion a lgorithm so that an oil�water layer neural

network recogn ition system can be smi plified to mi prove network composition. An optmi ization computation speed of neural

network is mi proved by aBP learning w ith a genetic algorithm. S mi ulation result shows that the effect in o il�water layer recog�

n ition is mi proved by the com pos ition intelligence comput ingm ethod proposed here.

Key words: attribute reduction; neural network; genetic algorithm; oil�water layer recognition
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