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摘　要: 针对传统遗传算法 (GA )和人工神经网络BP 算法各自存在的不足,引入自适应机制的浮点数

编码的遗传算法,并将其与BP 网中的梯度下降法相结合,进行混合交互运算,形成 GA 2BP 混合算法。

该算法使网络具有较快的收敛速度和较高的逼近精度,能较好地解决综合多种地震信息进行薄互储层

参数预测的精度和收敛速度问题,并通过实例验证了此方法的正确性和实用性。
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Abstract: A genetic algo rithm w ith adap tive and floating2po in t code is p ropo sed to overcom e

disadvan tages of the genetic algo rithm and BP algo rithm. T h is algo rithm is com bined w ith BP to give

GA 2BP m ixed algo rithm w h ich has h igher accuracy and faster convergence speed. T he new algo rithm

also p rovides imp roved p redict accuracy of th in in terbeded reservo ir param eters. A n examp le show s the

validity and feasib ility of th is algo rithm.
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1　引　　言

　　基于梯度下降法的BP 网络是近年发展起来的

进行储层参数预测的新方法,其逼近非线性函数的

能力已在理论和应用方面得到了广泛的研究[1 ]。但

是, BP 算法存在两个突出弱点,即收敛速度慢和可

能收敛到局部极小点。

　　遗传算法也是近年迅速发展起来的一种全新的

优化算法[2 ] ,其优点是: 1)并行搜索,搜索效率高; 2)

不需要目标函数的微分值,放宽了对目标函数的要

求; 3)本质上属于随机寻优过程,不存在局部收敛问

题。但是,遗传算法作为一种随机优化算法,也存在

一些不足,往往只能在短时间内寻找到接近全局最

优解的近优解。
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　　针对传统遗传算法存在的不足,引入自适应机

制的浮点数编码的遗传算法, 并将其与BP网络混

合交互运算,形成快速、高精度的遗传算法人工神经

网络。它克服了BP 算法收敛速度慢和可能收敛到

局部极小点的缺陷,同时解决了单独利用 GA 往往

只能在短时间内寻找到接近全局最优解的近优解这

一问题。

　　随着油田勘探程度的加深和勘探水平的不断提

高,易识别的构造油气藏越来越少,寻找隐蔽的岩性

油气藏圈闭,对薄互岩性油气藏进行描述是目前石

油勘探的主要目标,而薄互储层参数预测则是薄互

岩性油气藏描述的基础。目前,综合多种地震信息进

行薄互储层参数预测是一个难题,薄互储层沉积具

有储层薄且横向变化剧烈的特点,且地震数据量大,

采用传统的BP 网络进行的参数预测已达不到所需

的精度和速度要求。为此,本文提出改进网络算法,

以解决薄互储层参数预测的精度和收敛速度问题。

2　基本原理

2. 1　误差回传 BP 网络

　　误差回传BP 网络中神经元分层排列, 网络由

一个输入层、一个或多个隐蔽层和一个输出层组成。

网络的学习过程主要由输入信息的正向传播和误差

的反向传播两个过程组成。在正向传播过程中,输入

信息从输入层到隐蔽层再到输出层进行逐层处理。

如果输出层的输出与给出的学习样本希望输出不一

致,则计算出输出误差,转入误差反向传播过程,通

过修改各层神经元之间的权值,使误差达到最小。

2. 2　遗传算法

　　遗传算法 (GA )是模仿自然界生物进化思想而

得出的一种自适应启发式全局搜索算法,其实质是

由复制2交换2变异算子组成的周而复始的循环过
程。GA 在寻找全局最优的过程中, 不需要梯度信

息,也不用进行微积分计算,仅通过上述 3种算子便

可以以很大的概率在解空间搜索到全局最优或次优

解,从而有效地减小陷入局部极小点的概率。

　　复制算子将群体中的个体按与其适应值高低成

比例的概率,复制到新群体中。通过复制保留优势个

体、淘汰劣势个体,提高了群体的平均适应值,但损

失了群体的多样性。复制的作用是实现优胜劣汰,自

然选择机制,驱使群体收敛于最优解。交换算子按一

定交换概率 P c随机选择两个个体,即随机交换部分

染色体基因产生两个新个体。遗传算法通过复制和

交换算子可以产生平均适应值更高和更好个体的子

代群体,使进化过程朝更优解方向进行。变异算子以

很小的概率 P m 随机地改变染色体串上的某些位,

即 0 变 1, 1 变 0。变异算子具有补偿群体多样性损

失的重要作用,一方面可以在当前解附近寻找更优

解,另一方面可以保持群体的多样性,使群体能够继

续进化。

2. 3　自适应遗传算法 (AGA)

　　具有比例复制和自适应的交换和变异操作的

GA 称为A GA。在搜索最优参数过程中,A GA 根据

个体的具体情况, 自适应地改变遗传算法的交换概

率 P c和变异概率 P m ,以保持解群体的多样性,防止

早熟收敛,提高算法的计算速度和精度[3 ]。

　　　　P c =
k 1

f m ax - f ′
f m ax - f avg

,　f ′> f avg

k 3, 　　　　　f ′< f avg

(1)

　　　　P m =
k 2

f m ax - f
f m ax - f avg

,　f > f avg

k 4,　　　　 　f < f avg

(2)

其中, f m ax 是群体中的最大适应度, f avg 是群体的平

均适应度, f ′是用于交换的两个串中较大适应度

者, f 是待变异个体的适应度值。

　　一般推荐值: k 1 = k 3 = 1, k 2 = k 4 = 0. 5。在实

际应用中, P c常取 0. 5～ 1. 0, P m取较小的值 (0. 005

～ 0. 05)。

2. 4　快速、高精度 GA -BP混合算法

2. 4. 1　染色体基因位编码方式

　　遗传算法的编码方式主要有两种: 二进制编码

和十进制编码。二进制编码应用较广,但存在如下不

足:

　　1) 算法精度 Ε取决于码串的长度及待优化参数
的取值范围,即

Ε= (u - v ) ö(2L - 1)

其中, u 和 v 是待优化参数的边界值,L 是码串长度。

　　2) 在具体操作过程中,需要不断地对码串进行

数制转换,计算量大。

　　本文提出的混合算法,首先实现 GA 中数字串

的实数化, 即以十进制数字串取代二进制数字串来

直接表征参数,于是:

　　1) 避免了因网络取值范围不明确,难以进行编

码的困难;

　　2) 取消了编码、译码过程, 提高了学习算法的

速度;

　　3) 十进制数字串的引入, 在数字串长度不变
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(GA 的计算量不变) 的情况下, 计算精度可以大为

提高。

2. 4. 2　快速、高精度 GA -BP混合算法

　　 当BP 网络陷入局部极小点时, 网络会出现严

重的病态。逃离局部极小点一直是ANN 应用中要

解决的关键问题。遗传算法是优化BP 网络,逃离局

部极小点,加快网络收敛速度的理想工具[4 ]。将引入

自适应机制的浮点数编码的遗传算法与BP 算法相

结合,优化BP 网络,可进一步提高网络预测精度和

收敛速度。

　　本文采用的是一个多层前向BP网, GA 将网络

的一个权重w 看成一条染色体,将该网络中所有权

重的集合看成一个个体, 在初始化阶段产生大量个

体—— 群体。GA 中的适应度函数,由

E =
1

2p∑p ∑k ( tp k - op k ) 2 (3)

构造。其中, p 为训练样本数, k 为输出层神经元个

数, tp k 为第 k 神经元关于第 p 个样本的多层前向网

络的输出, op k 为第 k 神经元关于第 p 个样本的实际

输出。

　　适应度函数

f =
Cm ax - E ,

0,
　

E < Cm ax

E ≥Cm ax

(4)

式中Cm ax 可取进化过程中 E 的最大值。

　　为保证算法的平稳性和全局收敛性,在 GA 的

选择操作中,选用最佳保留选择机制,先按赌轮选择

机制进行选择, 然后将当前解中适应度最高的个体

复制到下一代群体中, 以保证遗传算法终止时得到

的最后结果一定是历代出现过的最高适应度的个

体。具体步骤如下:

　　Step 1: 随机产生N 组在不同实数区间内取值

的初始网络权值,作为初始群体;

　　Step 2: 用BP算法对这N 组初始权值分别进行

预训练, 若经过预训练后, 这N 组权值中至少已有

一组满足精度要求,则算法结束,否则转 Step 3;

　　Step 3: 分别依据经过预训练的上述N 组权值

所对应的上下限确定取值区间, 在区间内随机生成

r×N 组新的权值,连同经过预训练的N 组权值构

成完整的基因群体,共 (r + 1) ×N 组权值;

　　Step 4: 对这 (r + 1) ×N 组权值进行选择、交

换、变异等自适应遗传操作;

　　Step 5: 如果经 Step 4的操作已至少得到一组满

足精度要求的权值,则算法结束,否则从经过遗传操

作的这 (r + 1) ×N 组权值中选出N 组较好的,转

Step 2。

　　算法流程如图 1所示。

图 1　GA-BP混合算法流程

3　薄互储层参数预测

3. 1　地震特征参数

　　地震资料提供了地下地质构造和岩石性质的

大量信息,地震属性 (地震特征参数) 就是从地震数

据中产生的几何学、运动学、动力学及统计特征的具

体测量。所以,利用多种地震特征参数和神经网络技

术进行薄互储层参数的横向预测, 特征参数的选择

非常重要。

　　进行薄互储层参数预测时,我们提取了与储层

有关的各种地震属性 50余种,分为线性参数和非线

性参数。线性参数包括瞬时参数、振幅类参数、频谱

类参数、相关类参数等;非线性参数包括分形分维参

数和混沌参数等。通过井资料对地震特征参数进行

的相关分析,结合专家经验,再利用实际地震资料进

行检验,确定出关键参数,作为网络的输入神经元。

3. 2　应用实例

　　 利用本文方法对大庆某工区的实际地震资料

进行了砂岩厚度和孔隙度两个参数的预测, 预测目

的层是某油层中的 P 1砂层组。该工区共有 18口井,

我们首先利用该工区的地震资料提取了 55 种特征

参数, 然后利用 18 口井资料对 55 种地震特征参数

进行相关分析, 最终选用最大振幅、平均振幅、目的

层的主频、目的层的振幅谱能量、瞬时频率、瞬时相

位、自相关函数的最大值、分形分维类中的曲线长度
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等 8个参数作为网络的输入神经元。在 15口井及其

附近各取 6 道作为已知样本, 共有 90 个训练样本,

另外 3口井作为一般化性能测试样本。样本举例如

表 1。

　　根据本文研究的薄互储层参数预测的新方法,

利用C + + 编制了相应的应用软件,网络参数的选

取灵活性很大。但针对该算法本身所具有的特性,隐

层越多,网络连接权值越多,相应的遗传算法的染色

体个数也越多, 从而影响训练速度。所以, 在误差精

度相差不大的情况下,隐层不宜超过 4层。

　　薄互储层参数预测系统在该工区的网络拓扑

结构为 821221222, 即 8个输入神经元, 2 个隐蔽层,

每个隐层的神经元均为 12个,输出层有 2个神经元

(砂岩厚度和孔隙度)。

　　 将训练样本输入网络结构进行训练, 当BP 网

络及改进的遗传算法均完成给定的迭代次数后, 整

个网络便完成一次迭代。学习参数选取如下:学习速

度 0. 7,惯性系数 0. 9,系统最大误差 0. 01,单个样本
表 1　样本和地震特征参数

井名 最大振幅 平均振幅 主 频 振幅谱能量 瞬时频率 瞬时相位 自相关最大值 曲线长度

Q 1 29 636. 06 - 1 709. 56 37. 11 433 861 984. 0 32. 16 0. 019 103 384. 39 4 360. 68

Q 24 38 407. 84 7 575. 62 31. 25 613 254 592. 0 27. 90 0. 59 194 346. 41 3 919. 67

Q 12 52 361. 81 1 829. 48 43. 95 1 148 697 984. 0 38. 95 0. 18 212 195. 40 6 613. 60

� � � � � � � � �

表 2　采用本文遗传算法神经网络及 BP网络预测砂岩厚度与钻井统计值对比

井

号

砂岩厚度

统计值öm

本文的遗传算法人工神经网络

预测值öm 绝对误差öm 相对误差ö%

BP 算法

预测值öm 绝对误差öm 相对误差ö%

Q 1 6. 2 6. 232 236 0. 032 236 0. 52 6. 111 125 - 0. 088 87 1. 43

Q 12 8. 0 7. 891 461 - 0. 108 54 1. 36 8. 028 696 0. 028 696 0. 36

Q 24 4. 2 4. 216 523 0. 016 523 0. 39 4. 150 432 - 0. 049 57 1. 18

Q 262 1. 8 1. 821 135 0. 021 135 1. 17 1. 868 789 0. 068 789 3. 82

Q 281 6. 0 5. 953 371 - 0. 046 63 0. 78 5. 965 227 - 0. 034 77 0. 58

Q 563 8. 0 7. 051 205 - 0. 948 79 11. 86 6. 826 152 - 1. 173 85 14. 67

Q 278 2. 8 2. 857 336 0. 057 336 2. 04 2. 875 715 0. 075 715 2. 70

Q 293 5. 4 5. 858 735 0. 458 735 8. 49 5. 952 022 0. 552 022 10. 22

Q 27 7. 0 7. 044 447 0. 044 447 0. 63 7. 055 022 0. 055 022 0. 79

Q 3203 7. 2 7. 699 291 0. 499 291 6. 93 8. 018 740 0. 818 740 11. 37

表 3　采用本文遗传算法神经网络及 BP网络预测孔隙度值与钻井统计值对比

井

号

孔隙度

统计值ö%

本文的遗传算法人工神经网络

预测值ö% 绝对误差 相对误差ö%

BP 算法

预测值ö% 绝对误差 相对误差ö%

Q 1 21. 2 21. 225 13 0. 019 16 0. 12 21. 089 37 - 0. 191 06 0. 52

Q 12 18. 8 18. 695 81 - 0. 104 19 0. 55 19. 081 09 0. 281 09 1. 47

Q 24 17. 8 17. 817 08 0. 017 08 0. 10 18. 805 48 0. 005 48 0. 03

Q 262 16. 9 16. 889 43 - 0. 010 57 0. 06 17. 105 98 0. 205 98 1. 22

Q 281 20. 6 20. 505 58 - 0. 094 42 0. 46 20. 630 31 0. 030 31 0. 15

Q 563 21. 7 20. 316 41 - 1. 383 59 6. 38 23. 478 99 1. 778 99 8. 19

Q 278 19. 5 19. 399 71 - 0. 100 29 0. 51 19. 830 67 0. 330 67 1. 67

Q 293 25. 0 25. 983 13 0. 983 13 3. 93 26. 738 87 1. 738 87 6. 96

Q 27 15. 6 15. 614 43 0. 014 43 0. 09 15. 696 56 0. 096 56 0. 62

Q 3203 24. 6 23. 716 81 - 0. 883 19 3. 59 23. 305 73 - 1. 294 27 5. 26
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最大误差 0. 001,BP网络迭代次数 20,改进的遗传算

法迭代次数 20,整个网络迭代次数 1 000。

　　表 2是在上述网络拓扑结构和学习参数下, 对

砂岩厚度预测的结果。为便于对比, 同时利用传统

BP 网络 (在相同网络拓扑结构和学习参数下) 进行

了砂岩厚度预测 (其中带 3 号的为性能测试样本
井 )。通过与已知井对比, 本文提出的算法预测的最

大绝对误差为 0. 95 m ,最大相对误差为 11. 86◊ ; BP

网络预测的最大绝对误差为 1. 17 m ,最大相对误差

为 14. 67◊ ,这说明采用本文算法对砂岩进行的预测

精度是较高的, 而且达到相同系统误差时的运算速

度比BP 网络提高 1. 5倍左右。

　　表 3是利用本文方法和BP 网络对该工区的孔

隙度进行预测的结果,通过井处预测值与实际值比

较, 表明本文的遗传算法人工神经网络预测精度高

于BP 网。

4　结　　论

　　快速、高精度遗传算法人工神经网络,由于对传

统的遗传算法进行了改进,综合了遗传算法和人工

神经网络两者的优点,克服了BP 算法收敛速度慢和

可能收敛到局部极小点的缺陷,从而提高了网络的

收敛速度和预测精度。对实际资料进行的预测表明,

该方法是进行薄互储层参数预测行之有效的方法,

而且该方法在地震勘探中具有很好的应用前景。

　　薄互储层参数预测效果既依赖于所采用的网络

模型,也依赖于所选用的地震特征参数,同时还具有

地区性差异。这是薄互储层参数预测的难点。所以,

快速、高精度遗传算法人工神经网络这一新的薄互

储层参数预测方法,还有待于在实际应用和研究中

得到进一步改进和完善。

参考文献 (R eferences) :

[ 1 ] 焦李成. 神经网络系统理论[M ]. 西安: 西安电子科技大

学出版社, 1995.

[ 2 ] Grefenstet le J. Op tim ization of con tro l param eters fo r

genetic algo rithm s [J ]. IE E E T rans on S y st, M an and

Cy bern , 1986, 16 (1) : 1222128.

[3 ] 黄秀轩,朱学峰. 改进的自适应遗传算法[J ]. 中国学术期

刊文摘, 1998, 14 (11) : 141521417.

(H uang X iu2xuan, Zhu Xue2feng. M odified adap tive

genetic algo rithm [J ]. A cad em ic P eriod ica l A bstracts of

Ch ina , 1998, 14 (11) : 141521417. )

[ 4 ] 王建成,高大启,王静,等. 改进的遗传和BP 杂交算法及

神经网络经济预警系统设计[J ]. 系统工程理论与实践,

1998, 18 (4) : 1362141.

(W ang J ian2cheng, Gao D a2qi, W ang J ing, et a l.

D esign ing of ANN econom ic early w arn ing system based

on imp roved genetic and BP algo rithm s [J ]. S y stem s

E ng ineering—T heory & P ractice, 1998, 18 ( 4 ) : 1362
141. )

　　 (上接第 598页)

[ 8 ] H N akan ish i, I B T urk sen, M Sugeno. A review and

comparison of six reason ing m ethods [J ]. F uz zy S ets

and S y stem s, 1993, 57: 2572294.

[9 ] G J W ang. O n the logic foundation of fuzzy reason ing

[J ]. Inf orm ation S ciences, 1999, 117: 47288.

[10 ] IB T urk sen, Zhao Zhong. A n app rox im ate analogical

reason ing schem a based on sim ilarity m easures and

in terval2valued fuzzy sets[J ]. F uz zy S ets and S y stem s,

1990, 34: 3232346.

[ 11 ] J J Buck ley, Yo ich i H ayash i. Fuzzy inpu t2outpu t con2
t ro llers are un iversal app rox im ato rs [J ]. F uz zy S ets

and S y stem s, 1993, 58: 2732278.

[12 ] J J Buck ley. Sugeno type con tro llers are un iversal con2
t ro llers [J ]. F uz zy S ets and S y stem s, 1993, 53: 2992
303.

[ 13 ] B Ko sko. Fuzzy system s as un iversal app rox im ato rs

[A ]. P roc of IE E E In t Conf on F uz zy S y stem s [C ].

San D iego, 1992. 115321162.

[ 14 ] L X W ang. Fuzzy system s are un iversal app rox im ato rs

[A ]. P roc of IE E E In t Conf on F uz zy S y stem s [C ].

San D iego, 1992. 116321170.

[15 ] L aszlo T Koczy, A lessando Zo rat. Fuzzy system s and

app rox im ation [J ]. F uz zy S ets and S y stem s, 1997, 85:

2032222.

[16 ] Castro J L , D elgado M. Fuzzy system s w ith defuzzifi2
cation are un iversal app rox im ato rs[J ]. IE E E T rans on

S y stem s, M an and Cy bernetics, 1996, 26 (1) : 1492152.

[ 17 ] Castro J L. Fuzzy logic con tro llers are un iversal

app rox im ato rs[J ]. IE E E T rans on S y stem s, M an and

Cy bernetics, 1995, 25 (4) : 6292635.

第 5 期 田景文等:基于快速、高精度遗传算法神经网络的薄互储层参数预测 603


