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一类正则模糊神经网络及在沉积微相识别中的应用
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摘　要: 考虑一种 5层结构的正则化模糊神经网络模型,针对网络结构的优化问题给出了该网络模型

规则层节点的选取方法和相应的反传学习规则;针对样本筛选问题,提出一种按模糊隶属函数值相近样

本向量类别矫正策略。将正则模糊神经网络用于油藏沉积微相的识别,可自动提取测井曲线与微相类型

之间复杂的映射关系,实现沉积微相的连续识别。实际资料处理结果表明,该方法对解决沉积微相识别

问题具有良好的适应性和实用性。
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Abstract: A no rm al fuzzy neural netw o rk (N FNN ) w ith five layers is p ropo sed. Focusing on the st2
ructu re op tim ization of netw o rk, a new node selection m ethod and co rresponding back p ropagation

learn ing algo rithm are p resen ted. Considering con tradict ion and superfluous in a pattern set that m ay be

brough t by rough selection, a stra tegy in w h ich som e pattern′s regim entat ion is rem edied acco rding to

their fuzzy value is p ropo sed. N FNN is app lied to sedim entary facies iden tificat ion to find the rela t ion

betw een logging curve and sedim entary facies classificat ions. T est resu lts illustra te its p racticab ility.
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1　引　　言

　　沉积微相模式识别是石油地质中研究地层结

构、构造和分析描述储层的基础性工作,在油田勘探

开发中起着重要作用。目前还没有很好的方法实现

沉积微相自动识别。复杂的地质沉积环境反映在表

征油藏性质的测井曲线上具有许多模糊性,在各种

模糊条件的组合下沉积微相表现为分流河道、废弃

河道、席状砂和道间泥等类型。目前的沉积微相识别

工作主要由手工完成,不仅工作量大且客观性较差,

已不能满足油田生产和研究的需要。
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　　本文提出一种利用正则化模糊神经网络进行沉

积微相自动识别的方法。 正则化模糊神经网络

(N FNN )是模糊神经网络的一种代表形式[1 ] ,其基

本组成可分为输入层、模糊化层、正则化层、规则层

和反模糊化输出层等 5层结构。该网络的特点是在

确定的输入输出模式和模糊化层隶属函数的个数情

形下,模糊化层、正则化层和规则层的节点数是可以

计算确定的。网络训练修改的是模糊化中心、方差和

规则层至反模糊化输出层的连接权值。将正则模糊

神经网络用于油藏沉积微相的识别,可以自动提取

测井曲线与微相类型之间复杂的映射关系,解决以

往沉积微相模式特征提取困难、客观性差的问题,从

而可实现沉积微相识别的自动化处理。

　　在实际资料处理中,如果样本没有经过精心筛

选,在样本模式集中会存在一定的冗余样本;同时在

同一个训练集中也可能存在若干个样本出现矛盾的

现象,即具有相近输入而输出相异。这种现象会严重

影响网络的学习和推广能力。本文提出一种按模糊

隶属函数值相近样本向量类别矫正策略,较好地解

决了上述问题。

2　模糊规则描述

　　模糊逻辑的一般规则描述为:

规则 k: If x 1 is A k1, x 2 is A k2,⋯, x n is A kn

T hen y 1 is B k1, y 2 is B k2,⋯, y m is B km

其中,A k i 和B k j 分别为U i 和V j 上的模糊集, X =

(x 1, x 2,⋯, x n) T ∈U 1×U 2×⋯×U n和 Y = (y 1,

y 2,⋯, y m ) T ∈V 1×V 2×⋯×V m 分别为模糊逻辑

系统的输入和输出。设有 K 条模糊 If2T hen规则。由

典型的中心平均反模糊化器、乘积推理规则和模糊

产生器构成的模糊逻辑系统的数值型输出具有如下

形式

y j =
∑

K

k= 1
bk j ∏

n

i= 1
ΛA k i

(x i)

∑
K

k= 1
∏

n

i= 1
ΛA k i

(x i)
(1)

其中ΛA k i
表示模糊集A k i的隶属函数,可用高斯型或

Sigm iod 型隶属函数表示。

3　正则化神经网络的拓扑结构

　　用ΛA k i
表示输入变量 x i的第 k个节点的隶属函

数,并假定 x i 具有 n i 个用于模糊划分的项节点, 即

对应于输入变量 x i 的模糊隶属函数个数为 n i。则一

般的N FNN 结构如图 1所示。

图 1　正则化神经网络拓扑结构

　　第 1层:输入层。该层的输入向量可以是精确的

数值向量,也可以是模糊量。

　　第 2层:模糊化层。该层使用高斯函数作为隶属

函数,第1层的x i与该层相应的第 j个节点的输出为

　　　　ΛA ij
(x i) = exp -

x i - m ij

Ρij

2

(2)

其中,m ij 和 Ρij 分别表示A ij 的均值和方差,令N =

∑
n

i= 1

n i,而 j = 1, 2,⋯, n i。该层有N 个节点。

　　第 3层:正则化层。该层对第 2层的输出进行正

则化操作,即

Λ′A ij
(x i) = ΛA ij

(x i) ∑
n i

j= 1

ΛA ij
(x i) (3)

其中 Λ′A ij
(x i) 表示 ΛA ij

(x i) 的正则化输出。该层节点

数与第 2层节点数相同, 即N 个节点。

　　第 4层: 规则层。该层将前件 (正规化节点) 和

结论节点 (输出节点) 连接起来。连接的规则是: 每

个规则节点仅与来自每个输入分量经模糊化后的一

个正则节点发生连接,如图 1中第 3层与第 4层之间

的连接方式。因此,N FNN 网络的初始化结构中共

有K = ∏
i

n i个规则节点。第 k个规则节点的输出为

z k = ∏
n

i= 1

Λ′A is
(x i) (4)

其中, s = s (k , i) , 且 1≤ s≤ n i。设 n i = 3, n = 5, 则

N = 3n = 15, K = 3n = 35。若将第 2层的节点排列

如下:

其中, 0表示与第 4层无连接, 1表示有连接。则对应
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于 k = 1到 k = 35 的连接状态为

　　　　k = 1: 001 001 001 001 001 001

　　　　k = 2: 010 001 001 001 001 001

　　　　　　　　　�
　　　　k = 35: 100 100 100 100 100 100

于是,可得出如下表达式

k = ∑
5

i= 1

s (k , i) 3 i- 1 - ∑
4

i= 1

3i (5)

其中, s (k , i) 按如下规则确定:

1)　s (k , i) = k + ∑
4

j = 1
3j -

　　　　　∑
i- 1

j= 1
s (k , j ) 3j - 1 3i- 1, mod 3 (6)

　　2) 若 s (k , i) = 0,则置 s (k , i) = 3。

　　第 5层:反模糊化层。所有第 4层的规则节点都

与该层输出节点连接。该层完成中心平均反模糊化

操作。设该层有 p 个节点,第 j 个输出分量为

y j = ∑
K

k= 1
bk jz k = ∑

K

k= 1
bk j∏

n

i= 1
Λ′A isi

(x i) (7)

4　学习样本的筛选

　　实际中,许多异类样本在样本空间中距离较近

的情况是由白噪引起的, 有些是样本本身的选取发

生了错误。因此, 这些样本应处理掉, 否则将影响网

络的学习和推广能力。有关去噪的方法很多,这里给

出一种按模糊隶属函数值相近样本向量类别矫正策

略。实验证明,该方法对于样本错误划分和去掉冗余

样本的情况很有效。

　　设A 为所考虑原始样本集,样本个数为M ,其

中部分样本存在冗余或若干个样本类别与指标值矛

盾; B 为处理后的样本集。按模糊隶属函数值相近样

本向量类别矫正方法如下:

　　1) 统计样本中心向量矩阵m = (m ij ) n×n i 和方

差向量矩阵 Ρ = (Ρij ) n×ni,并按式 (1) 计算 ΛA ij
(x i) , i

= 1, 2,⋯, n; j = 1, 2,⋯, n i。

　　2) 随机从A 中抽取一个样本x ,计算其它样本 z

∈ A ø{x } 与 x 的模糊距离 d = ∑
i, j

ûΛA ij
(z i) -

ΛA ij
(x i) û , 若 d < T (阈值) ,则将 z 放入B 集合,重复

此过程直到遍历所有 z ∈A ø{x }。将 x 放入B 集合。

　　3) 统计B 集合中样本的类型,设属于 a 类的样

本个数最多。

　　4) 将B 集合中样本的类型改写为 a 类,利用模

糊超球神经网络聚类算法, 选择适当的 Η(Η是选定

常数,用来限制超球大小) ,把B 集合中样本划分为

若干类,以各类中心构成 a 类训练样本集。

　　5) 置A = A øB ,若A 空则结束;否则返回 2)。

　　注意:阈值 T 及 Η的选取随问题的特点而发生
变化,若取得太小则起不到样本类别矫正的目的,网

络的学习不会有太大的改进;取得太大,虽然网络学

习很快,但却容易发生类别过矫正错误。

5　正则化模糊神经网络的学习算法

　　用梯度下降法学习调整N FNN 的参数。极小化

误差函数为

E =
1
2
‖D - Y‖2 (8)

其中, Y 是N FNN 的实际输出向量,D 为期望输出向

量。

　　若w ij 是待调参数,则学习规则为

w ij ( t + 1) = w ij ( t) - Γ 5E
5w ij

+ Α∃w ij ( t)

∃w ij ( t) = w ij ( t) - w ij ( t - 1)
(9)

其中, Γ为学习速度, Α为惯性系数。令w ij = bij ,m ij

和 Ρij ,可分别得到

5E
5bk j

= (y j - d j ) z k (10)

5E
5m ij

= ∑
p

j′= 1
( (y j′- d j′) ×

　　　∑
K

k= 1
bk j′(∆

( j , s (k , i) )
X

-
Y

X 2 ) )
5ΛA ij

(x i)

5m ij
(11)

5E
5Ρij

= ∑
p

j′= 1
( (y j′- d j′) ×

　　　∑
K

k= 1
bk j′(∆

( j , s (k , i) )
X

-
Y

X 2 ) )
5ΛA ij

(x i)

5Ρij
(12)

其中

X = ∑
n i

j= 1
ΛA ij

(x i) (13)

Y = ΛA i, s (k , i)
(x i) (14)

5ΛA ij
(x i)

5m ij
=

2 (x i - m ij )
Ρ2

ij
ΛA ij

(x i) (15)

5ΛA ij
(x i)

5Ρij
=

2 (x i - m ij ) 2

Ρ3
ij

ΛA ij
(x i) (16)

∆( j , s (k , i) ) =
1,　j = s (k , i)

0,　j ≠ s (k , i)

将式 (10～ 12) 代入式 (9) ,即得N FNN 网络的参数

更新规则。
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6　沉积微相识别

　　在油藏沉积微相模式识别中,可表征沉积微相

类型变化的测井特征参数有 20余项[2 ]。经大量取心

井岩心实验分析资料的相关分析和统计, 并结合专

家经验, 最终选用地层厚度 h、电阻率 R、自然电位

S P、声波时差A C 和微电位R m 等 5个参数作为沉积

微相识别特征参数,而输出为沉积微相类型。

　　这里选择大庆萨北油田某油层段进行实际资

料处理。根据萨北油田取心井分析资料和专家解释

结果,初步选取 5类 376个小层沉积微相样本,采用

按模糊隶属函数值相近样本向量类别矫正策略对其

进行筛选,确定出 208个作为训练集学习样本。

　　样本举例如表 1所示。
表 1　小层沉积微相训练集部分样本

h R S P A C R m 微相类型

1. 60 20. 00 15. 00 315. 00 2. 50 2

0. 90 11. 00 11. 00 280. 00 2. 00 3

0. 30 17. 00 6. 50 148. 00 1. 40 4

3. 2 28. 70 23. 30 226. 00 5. 10 1

�

　　　　表中微相类型 1, 2, 3, 4, 5分别代表分流河道、小分流河道、

　　废弃河道、席状砂和道间泥等类型。

　　 正则化模糊神经网络的拓扑结构确定为

5215215224321 型, 即 5 个输入节点, 15 个模糊化层

节点 (对应每个输入取 3个隶属函数) , 15个正则化

层节点, 243个规则层节点和 1个输出层节点。

　　网络的学习过程采用单样本循环误差修正方

式,即从样本集中随机抽取一个样本进行网络学习,

直到满足误差精度为止, 再选取下一个样本⋯。学

习参数选取如下: 最大学习次数 30 000, 学习速度

0. 7, 惯性系数 0. 5,学习精度 0. 1 (每个样本实际输

出与希望输出的最大偏差)。实际中网络训练次数约

为 5 819 (每一次包含 208个样本得到满足精度的修

正)。部分学习结果见表 2。
表 2　样本集部分样本学习结果

希望输出 实际输出 绝对偏差 判属类别

3 2. 942 496 7 0. 057 503 3 3

2 1. 901 825 5 0. 098 174 5 2

4 3. 910 887 8 0. 089 112 2 4

1 1. 051 453 6 0. 051 453 6 1

5 5. 007 815 0 0. 007 815 0 5

�

　　将学习好的网络用于其它井的沉积微相类型

识别。对同一区块 358个小层的测井数据进行识别,

判对 312个小层,识别正确率达到 86. 8◊ 。这在沉积

微相自动识别方面已属较高的精度。

7　结　　语

　　根据沉积微相自动识别的实际需要而构造的一

类 5层结构的正则化模糊神经网络,较好地解决了

原始资料信息完整、客观的提取和沉积微相学习及

自动识别问题。同时,针对样本未经筛选会在同一个

训练集中出现样本矛盾或冗余现象,按模糊隶属函

数值相近样本向量类别矫正策略对样本集中样本进

行有效筛选,较好地解决了以往沉积微相识别模型

的不完备及算法的不适应性问题。实际资料处理结

果表明,该方法对解决沉积微相识别问题具有良好

的适应性和实用性,为实现计算机自动识别沉积微

相提供了一条有效途径。
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