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基于量子衍生布谷鸟的脊波过程神经网络及TOC预测
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摘 要: 为提高总有机碳含量 (TOC)的预测精度,针对测井曲线的时变、奇异性特征,选用脊波函数作为过程神经
元的激励函数,提出一种连续脊波过程神经元网络.模型训练方面首先给出基于正交基展开的梯度下降法;其次
为提高模型训练收敛能力,提出一种沿Bloch球面纬线实施莱维飞行的量子衍生布谷鸟算法,并用于模型参数优
化;最后将训练好的脊波过程神经网络应用于泥页岩TOC预测,通过相关性选取对TOC响应敏感的测井曲线作
为模型特征输入.实验对比结果表明,该方法的预测精度较高,较其他过程神经网络提高7个百分点.
关键词: 脊波函数；过程神经网络；量子布谷鸟；网络训练；TOC预测
中图分类号: TP183 文献标志码: A

Ridgelet process neural networks based on quantum-inspired cuckoo
search and application for TOC prediction
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Abstract: To enhance the prediction accuracy of total organic carbon(TOC), and according to time-varying, singularity
feature of logging curve, the ridgelet transform function is used as the activation function for process neuron and a
continuous ridgelet process neural network is proposed. Firstly, the gradient descent method based on orthogonal basis
expansion is proposed. Then, in order to improve the training convergence ability, a quantum-inspired cuckoo search
algorithm is proposed and applied to model training, in which, the individual’s Lévy flight follows the latitude on the
Bloch sphere. Finally, the trained ridgelet process neural network is applied to shale TOC prediction. Some logging
curves which have sensitive response to TOC are selected as the model feature inputs by the correlation analysis. Through
the comparison with other process neural networks, the experimental result shows that the TOC prediction accuracy
increases about 7 percent.
Keywords: ridgelet function；process neural network；quantum cuckoo search；network training；TOC prediction

0 引 䀰

近年来,以页岩油气为重点的非常规资源已成
为世界能源焦点,总有机碳含量 (TOC)是用来反映页
岩油气富集程度的重要参数[1].利用∆logR法进行
TOC预测时,需要人工选定基线,推广受到限制.文献
[2-4]根据常规测井资料,利用人工神经网络 (ANN)
进行了TOC预测的积极探索,取得一定的效果,但预
测精度偏低.主要原因在于: 1)基于测井资料的TOC
预测主要依据的是反映地层物理性质随深度变化的

多条测井曲线形态、幅值特征及其组合关系,因此建

立地质区域TOC与测井响应曲线之间对应关系的判
别模型时,保持连续测井曲线的过程形态完整以及客
观地提取是提高TOC预测精度的关键,在本质上属
于连续过程信号的建模问题,而ANN受同步瞬时输
入限制,无法体现测井连续信号的TOC时间累积效
应,导致预测精度较低; 2)测井曲线受地层变化影响,
振幅、频率突变频繁,数据中存在大量的奇异点,具有
超平面奇异特性,从数学角度看, ANN受激励函数限
制,难以完成这种复杂奇异性信号的非线性映射.
神经元的聚合机制和激励函数对模型的逼近能
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力有重要影响.过程神经元网络 (PNN)通过在神经
元内部增加对时间的积分算子,实现连续输入信号的
处理,逼近精度较高,近年来人们相继提出了量子[5]、

离散[6]、多聚合[7]、半监督[8]等PNN模型,主要用于
无突变、较为平稳的时变过程信号处理.但对于复杂
奇异性时变信号处理,若满足精度要求,则需要增加
隐层节点数或隐层数,导致网络规模较大、存在冗余,
模型稳定性和泛化能力受到影响[9].近年来,脊波变
换作为一种多尺度几何分析工具,引起广泛关注.它
将小波分析的优点延伸到高维空间,在尺度、位置
基础上,增加对高维数据的方向描述,有效处理数据
直线和超平面奇异性,完成对空间不均匀性函数的逼
近.在生理学上,更符合人类视觉系统,即根据目标方
向信息寻找最少的神经元进行信息表示.目前,脊波
变换已逐渐应用于图像处理[10-11]、函数逼近[12-13]等

问题中.
鉴于此,本文为提高TOC预测精度,提出一种脊

波过程神经元网络 (RPNN),将脊波函数作为过程神
经元激励函数,处理测井曲线奇异性的复杂信号时,
通过不断调节位置、尺度、方向3个参数.同时,内部
的时空聚合算子可以处理测井曲线的连续过程信

号映射,不易丢失细节,二者结合提高 TOC预测精
度.在学习算法方面,首先给出梯度下降学习算法,该
方法简单,但训练收敛性略低.为解决该问题,将模型
训练转换为优化问题,因RPNN学习参数较多,提出
一种量子衍生布谷鸟搜索算法 (QCS).最后以A区B
井的TOC预测为例,验证所提出方法的有效性.实验
结果表明,所提出方法的TOC预测精度有一定提高,
当电阻率与TOC相关性较弱时, QCS-RPNN的TOC
预测精度较传统的∆logR法提高 16%左右,较其他
过程神经网络提高7%.

1 脊波变换

设ψ : Rd → R ∈ S(R)为Schwartz空间, ψ̂(ξ)为
ψ的傅里叶变换,如果函数ψ : Rd → R满足下列约

束条件,则称函数ψ为容许函数:

Kψ =
w |ψ̂(ξ)|

|ξ|d

2

dξ <∞. (1)

由ψ产生的脊函数ψr定义为脊波,有

ψr = ψ((ux− b)/a), (2)

其中a、b、c分别为脊波的尺度、位置、方向.参数空间
定义为

Γ = {γ = (a, u, b), a > 0, u ∈ Sd−1, ∥u∥ = 1}. (3)

Γ中的度量定义为

µ(dγ) =
σddadudb
ad+1

.

其中:σd为d维空间中的单位球Sd−1的表面面积, du
为球Sd−1上的一致概率度量.

若给定一个双变量函数f(x) = L1
∩
L2(R2),则

f(x)的连续脊波变换定义为

Rf (a, b, θ) =
w
R2ψa,b,θ(x)f(x)dx, (4)

其中

ψa,b,θ(x) = a1/2ψ((cos θ)x1 + (sin θ)x2 − b/a).

2 脊波过程神经网络RPNN
脊波过程神经元除对输入信号进行时空聚合外,

同时进行方向、尺度和位置的变换.记输入函数为
X(t) = {x1(t), x2(t), · · · , xn(t)},输入到隐层的连接
权函数为W (t) = {w1(t), w2(t), · · · , wn(t)},ψ为脊
波函数,则单隐层单输出RPNN如图1所示.
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图 1 脊波过程神经元网络

RPNN的输出与输入间的关系为

y =

g
( m∑
j=1

vjψ
((
uj

w T

0

n∑
i=1

ωij(t)xi(t)dt− bj

)
/aj

))
.

(5)

其中:ψ(·)为脊波函数,wij(t)xi(t)为第 i个输入xi(t)

与权值wij(t)的内积.
在输入函数空间C[0, T ]中选取一组正交基函数

b1(t), b2(t), · · · , bL(t),对于输入函数和权函数,在满
足拟合精度的条件下进行展开,有

xi(t) =
L∑
l=1

c
(l)
i bl(t) , wij(t) =

L∑
k=1

w
(k)
ij bl(t). (6)

根据标准正交基的特性,式(6)可整理为

y = g
( m∑
j=1

vjψ
(uj n∑

i=1

L∑
l=1

w
(l)
ij c

(l)
i − bj

aj

))
. (7)

设 K 个样本为 (xk1(t), xk2(t), · · · , xkn(t), dk),
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其中k = 1, 2, · · · ,K,则模型的误差函数定义为

E =
1

2

K∑
s=1

(yk − dk)
2 =

1

2

K∑
s=1

(
g
( m∑
j=1

vjψ
(uj n∑

i=1

L∑
l=1

w
(l)
ij c

(l)
is − bj

aj

))
− dk

)2

.

(8)

3 学习算法

3.1 梯度下降学习算法

RPNN的学习参数有权函数基展开系数w
(l)
ij 、隐

层输出权值vj、尺度参数aj、位置参数bj、方向参数

uj .根据梯度下降修正各个参数如下:

wlij = wlij − α(y − d)
( m∑
j=1

vjψ
′
(σ)

) n∑
i=1

ujc
l
i

aj
,

vj = vj − β(y − d)ψ(σ),

aj = aj − λ(y − d)
( m∑
j=1

vjψ
′
(σ)

(
− ujwijc

l
i

a2j

))
,

bj = bj − η(y − d)
( m∑
j=1

vjψ
′
(σ)

(
− 1

aj

))
,

uj = uj − γ(y − d)
( m∑
j=1

vjψ
′
(σ)

(
− wijc

l
i

aj

))
,

(9)

其中α、β、λ、η、γ为学习速率.具体步骤如下.
Step 1:设定模型训练误差精度ε、最大学习次数

Max_I、当前累计学习次数Curr_I .
Step 2: 选取一组正交基函数 b1(t), b2(t), · · · ,

bL(t),对于输入函数,按照一定精度进行展开.
Step 3:随机初始化参数w

(l)
ij 、vj、aj、bj、uj , i =

1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,m, l = 1, 2, · · · , L.
Step 4:按式 (8)计算误差,若E < ε或Curr_I >

Max_I ,则转Step 6,否则执行下一步.
Step 5:计算梯度,修正各个参数, Curr_I + 1 →

Curr_I ,转至Step 4.
Step 6:模型学习结束.

3.2 量子布谷鸟优化学习算法

梯度下降法存在对初值敏感、易陷入局部最小

等不足,导致训练收敛性较差.布谷鸟搜索算法是一
种元启发优化算法[14],算法参数较少、易于实现.并
且性能接近或略高于粒子群、差分进化和人工蜂群

算法[15],但对于RPNN训练这种高维优化问题,与其
他算法类似, CS算法易陷入局部最小.
为提高CS算法的优化能力和RPNN训练收敛

性,提出一种量子衍生布谷鸟算法QCS,个体采用
Bloch球面坐标[16]描述的量子比特编码,通过量子旋

转门完成个体进化,使用莱维飞行确定旋转门的幅
角.为保持种群多样性,按照变异概率对个体实施量
子非门变异.
引理1 [16] 对于全局最优解中的每一维分量,在

Bloch球上有无数个点坐标表示的量子比特与之对
应.
定理1 Bloch球面坐标编码的量子个体,在沿

Bloch球面搜索过程中,仅需调整转角θ,实施纬线搜
索即可找到最优解. Bloch球面纬线搜索示意图如图
2所示.
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图 2 Bloch球面纬线搜索示意图

证明 记全局最优解X = (X1, X2, · · · , XD)从

问题解空间Ω映射到ID = [−1, 1]
D
后为p = (x1, x2,

· · · , xD).设当前最优解中的某一维xi对应的Bloch
球的转角分别为 θi和 ϕi,此时以 sin θi为半径,在
Bloch球面上做垂直于z轴的纬线圆周C1,其上任意
一点坐标为 (cosϕ sin θi, sinϕ sin θi, cos θi),并且 C1

所有点的z坐标都为xi.
根据引理1,圆周C1上有无数个坐标对应的量子

比特与xi对应,因此沿Bloch球作纬线搜索即可完成
最优解寻优,并且最优解xi仅与 θi大小有关,与ϕ无

关,ϕ可增加量子比特多样性. 2
使用QCS算法优化RPNN的步骤如下.
Step 1:种群初始化,设种群规模M ,最大代数G、

误差精度ε、当前迭代次数t、转角θ和ϕ的初值.
Step 2:对RPNN的模型参数w

(l)
ij 、vj、aj、bj、uj ,

用Bloch球面坐标描述量子比特表示,实施三链结构
染色体编码如下:

pi =


cosϕi1 sin θi1
sinϕi1 sin θi1

cos θi1

∣∣∣∣∣∣∣∣
· · ·
· · ·
· · ·

∣∣∣∣∣∣∣∣
cosϕiD sin θiD
sinϕiD sin θiD

cos θiD

 . (10)

其中: θij = 2π × r,ϕij = π × r, r ∈ (0, 1)为随机

数,D = nmL + 3m.每条个体包含3条基因链,占据
遍历空间中的3个位置.

Step 3:解空间变换.记个体pi上第j个量子位的

问题空间为 [aj , bj ],则变换后的3个可行解为
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Xj
i =

bj(1 + cosϕij sin θij) + aj(1− cosϕij sin θij)
2

,

Y j
i =

bj(1 + sinϕij sin θij) + aj(1− sinϕij sin θij)
2

,

Zji =

bj(1 + cos θij) + aj(1− cos θij)
2

. (11)

Step 4:对每条个体按式 (8)倒数分别计算适应
度,三链中最大适应度为当前染色体适应度,并记录
当代种群最优解,更新全局最优解.

Step 5:采用量子旋转门[16]改变每条个体量子相

位,向当代种群最优解靠近,更新后的个体为

U


cosϕij sin θij
sinϕij sin θij

cos θij

 =


cos(ϕij +∆ϕij) sin(θij +∆θij)

sin(ϕij +∆ϕij) sin(θij +∆θij)

cos(θij +∆θij)

 . (12)

其中量子旋转门幅角计算使用莱维飞行策略,且根据
定理1, QCS算法按Bloch球面纬线搜索时,对于最优
解某一维分量xi,只要确定θi的变化即可.则量子旋
转门幅角为

∆θij(t+ 1) = α0
η × µ

|v|1/β
(θij(t)− θbest,j(t)),

∆ϕij(t+ 1) = rand(0, 1)∆θij(t+ 1).

(13)

其中:u、v服从正态分布,β = 1.5.
Step 6:根据变异概率pm和随机数ri ∈ [0, 1],循

环判断ri < pm,条件成立则个体被选中.对选中个体
再随机选择⌈n/2⌉个量子位,通过幅角变换完成变异
如下:

∆ϕ = π/2 − 2ϕ,∆θ = π/2 − 2θ. (14)

Step 7:返回Step 3循环计算,直到达到最大进化
代数或者满足小于误差精度,训练结束.

4 TOC预测实例
本部分以A区B井为例,测井资料包括自然电位

SP、自然伽马GR、深侧向电阻率RLLD、密度DEN、
补偿中子CNL、声波时差AC.实验对比包括训练和
预测两方面,对比模型有:本文所提出的基于梯度下
降的脊波过程神经网络BP-RPNN、基于量子衍生布
谷鸟的脊波过程神经网络QCS-RPNN、正交基展开
PNN(OBPNN)[5]、用于TOC预测的普通BP神经网络
BP-ANN[3].此外,为说明神经网络预测TOC的适用
性,与传统∆logR法也进行了对比.

4.1 数据样本选取

利用神经网络预测TOC,测井曲线的选择很重
要,首先利用相关性选取对TOC变化较为敏感的测
井曲线,通过相关性交互图分析, DEN、CNL和AC与
TOC的相关系数分别为0.565 2、0.570 6、0.443 9,高
于SP、GR和RLLD与TOC的相关性,因此选择DEN、
CNL、AC作为特征输入.实验共选取180组样本,其
中135组为训练样本,其余45组为测试样本.由于每
条测井曲线量纲不同,在输入前对每条测井曲线进行
归一化.

4.2 仿真实验

根据试探法,确定模型的拓扑结构为3-7-1,最大
迭代步数MaxGen = 8000,误差精度ε = 0.005. 3种
过程神经网络QCS-RPNN、BP-RPNN、OBPNN的正
交基函数选用勒让德基函数,基函数项数L = 9.此
外, OBPNN和BP-RPNN的学习速度α = β = γ =

0.3,λ = η = 0.1.针对135组训练样本, 4种神经网络
方法各独立进行20次实验,对结果数据进行统计,表
1为训练和预测情况对比.
由表 1可见,在训练方面:由于梯度下降训练方

法的不足,使得BP-RPNN与OBPNN的训练收敛性
较差, 20次模型训练中仅有50%∼ 60%的收敛.采用
QCS算法优化方式的QCS-RPNN训练收敛性得到明
显提高,达80%左右.在预测方面:∆logR法假定声波
和孔隙变化仅由TOC引起,与B井实际地质情况不

表 1 模型的训练和预测情况对比

模型
训练结果 预测结果

最小步数 平均步数 平均时间 / s 收敛次数 相关系数 平均绝对误差 平均相对误差 均方根误差

∆logR — — — — 0.737 1 1.680 0 0.275 0 1.282 0

BP-ANN 3 459 4 136 24.492 4 8 0.781 9 1.117 2 0.174 1 1.481 6

OBPNN 5 628 6 134 89.453 8 11 0.829 7 1.012 8 0.164 5 1.324 6

BP-RPNN 6 253 6 772 97.692 5 12 0.845 6 1.004 3 0.148 2 1.039 6

QCS-RPNN 3 804 4 215 164.830 4 17 0.899 9 0.808 4 0.100 7 0.001 1
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图 3 3种方法的TOC预测效果对比

符 (RLLD与TOC的相关系数仅为0.019 2), TOC预测
精度低于 4种神经网络方法.同时, QCS-RPNN利用
内部时空聚合算子和脊波函数,能够更为有效地处理
连续过程、奇异性测井信号, TOC预测效果最为理
想,相关系数比传统的∆logR法提高了 16%左右,
比OBPNN提高约7%.图3为QCS-RPNN、OBPNN、
∆logR 预测 TOC 的情况对比, 在垂直纵向分布
上, QCS-RPNN更好地体现了TOC的整体变化趋势.

4.3 实验分析

4.3.1 TOC预测精度分析
∆logR法是假定TOC与电阻率、声波之间为线

性关系,但B井经岩心TOC相关性分析发现其电阻
率与TOC相关性较差,∆logR法的测井响应线性假
定与实际不符,导致预测精度偏低.此时, TOC与测
井曲线之间应属于一种非线性映射关系,选择与其相
关性较高的多条测井曲线作为神经网络的特征参数,
考虑了多种测井方法对TOC的综合响应,因此精度
要优于∆logR法.
根据测井曲线预测TOC属于复杂非线性映射过

程,而普通神经网络只能处理同步瞬时输入,无法体

现测井曲线这种连续过程输入信号的时间累积效应,
导致TOC预测精度偏低.过程神经网络内部具有时
空聚合算子,可完成连续测井信号和TOC的数据映
射,对于测井曲线内部形态特征提取更为准确,减小
过程信号映射时的细节丢失.

QCS-RPNN和BP-RPNN中均采用脊波函数作
为激励函数,通过调节位置、尺度、方向参数,利用
多组脊函数不断叠加,能有效处理测井曲线数据中
的直线和超平面奇异性,而OBPNN的激励函数为具
有全局特性的Sigmoid函数,仅对平稳的时变信号有
较好的适应性,测井曲线为非平稳的时变信号,此时
OBPNN具有不适用性.

QCS-RPNN中通过量子旋转门和量子非门的协
同作用完成参数优化,利用莱维飞行计算幅角,易跳
出局部极值,可精确捕捉到测井曲线和TOC之间的
非线性映射关系. BP-RPNN的梯度下降法训练过程
对初值敏感,易陷入局部最小,训练的RPNN模型参
数很难达到最优,此外初值选取的不合适还易引起模
型训练过程的振荡,因此BP-RPNN的逼近效率要低
于QCS-RPNN.
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4.3.2 学习能力分析

OBPNN、BP-RPNN和QCS-RPNN在训练时需
要对测井曲线离散数据进行拟合、函数正交基展开

等操作,计算量较大,因此训练时间均长于BP-ANN.
其中QCS-RPNN最为耗时,主要由种群进化方式引
起. QCS每次迭次时,对多组可行解进行更新变异,
而OBPNN和BP-RPNN的梯度下降法只计算一组可
行解,所以QCS-RPNN单步计算量要大于OBPNN和
SSDPNN,学习时间最长.但QCS-RPNN训练收敛性
最高,原因在于QCS算法的量子染色体具有三链结
构,扩大了对解空间的搜索范围,同时Bloch球面坐标
使得最优解的数量得到了扩充.此外,个体向目标比
特逼近时,采用多次短距离探索和偶尔长距离行走的
幅角旋转模式,易跳出局部极值.
综上理论分析, QCS-RPNN的逼近效率和训收

敛能力高于BP-RPNN和OBPNN,但学习算法的计
算效率最低,较为耗时.根据无免费午餐定理 (NFL),
QCS-RPNN是通过牺牲计算效率来换取逼近效率
的提高.但根据常规测井资料预测TOC属于离线问
题, QCS-RPNN训练较为耗时,但并不影响实际应用.

5 结 论

本文为提高TOC预测精度,减小测井曲线信号
随深度变化的时间累积误差,提出了一种脊波过程
神经网络模型.针对测井曲线的奇异性,内部激励函
数使用脊波变换,利用尺度、位置、方向参数的调
节,通过脊函数的叠加提高模型非线性映射的逼近效
率.在学习算法方面,将RPNN的训练转化为函数优
化问题,提出一种量子布谷鸟搜索算法,个体沿Bloch
球面纬线搜索,使用量子旋转门更新个体,借助莱维
飞行计算旋转门幅角大小.经过对比分析,当电阻率
与TOC的线性关系不明显时, QCS-RPNN的TOC预
测精度比∆logR法提高 16%,对泥页岩的TOC预测
问题有一定的适用性.
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