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基于改进 PSO算法的 LS2SVM油层识别模型

夏克文 , 董　瑶 , 杜红斌
(河北工业大学 信息工程学院 , 天津 300401)

摘　要 : 为解决常规油层识别方法因其本身缺陷而无法取得理想效果的缺点 ,提出一种基于改进 PSO算法的 L S2
SVM油层识别模型 ,即综合已有改进的 PSO模型提出一种新的改进形式 ,并用此算法迭代求解 L S2SVM中出现的

矩阵方程 ,从而避免矩阵求逆 ,加快 L S2SVM算法的训练速度 ,节省内存 ,而且求得最优解.实际应用表明 ,所提出的

识别模型优于 BP模型和经典 SVM模型 ,识别精度高、收敛速度快、效果显著.
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Oil layer recognition model of LS2SVM based on improved PSO
algorithm

X I A Ke2w en , DO N G Yao , D U Hong2bi n

(School of Information Engineering , Hebei University of Technology , Tianjin 300401 , China. Correspondent : DON G

Yao , E2mail : dy198209 @163. com)

Abstract : To solve the int rinsic shortcomings in general oil layer recognition methods ,which is hard to obtain an ideal

effect in application , the oil layer recognition model of L S2SVM based on the improved PSO algorithm is presented to

iteratively solve the linear system of equations in L S2SVM algorithm , which is a new improved form by synthesized

the existing model of PSO. By using the improved L S2SVM algorithm , the problem of solving inverse matrix is

resolved and the t raining velocity of L S2SVM algorithm is quickened. Memory is saved and the least square solution is

always got . The actual application shows that the improved L S2SVM model is superior to BP and SVM model in oil

layer recognition , which not only has much greater accuracy , but also improves the velocity of convergence.
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1　引　　言
　　油层识别是目前石油勘探与开发的重要环节 ,

测井分析专家和地质学家都十分关心油层的测井解

释及其流体性质识别方法的研究.面对油田勘探中

愈加复杂的岩性、裂缝、低孔隙度、低渗透率和低电

阻率等类型储集层的油层识别评价问题 ,常规线性、

经验性测井解释技术[1 ]常常表现得无能为力.

　　随着计算智能技术的迅猛发展 ,神经计算、进化

计算和粒计算等计算智能技术在许多领域得到成功

应用 ,已成为油层识别的一种主要技术.比如在小样

本情形下 ,基于结构风险最小化 ( SRM)准则[2 ]的支

持向量机 ( SVM)能够有效地避免经典学习方法中

存在的过学习、维数灾难、局部极小等问题[3 ] ,具有

良好的泛化能力 ,在各种分类问题中得到了成功应

用[4 ,5 ] .根据实际需要 ,Suyken提出的最小二乘支持

向量机 (L S2SVM) [6 ]能够克服大规模问题存在训练

速度较慢的缺点 ,是因为 L S2SVM 将二次优化问题

转化为一个线性方程组的求解问题.但 L S2SVM 算

法在求解过程中总会出现矩阵的求逆 ,对于实际工

程 ,大规模问题在微机上是难以实现的.为此 ,研究

一种新的求解方法 ,即采用再现群智能的粒子群优

化算法 ( PSO)来求解任意线性方程组 ,不仅加快了

计算速度 ,而且避免了矩阵求逆.

　　本文在研究 PSO ,L S2SVM 及其改进算法的基

础上 ,提出一种基于改进 PSO 的 L S2SVM 油层识

别模型 ,并采用基于粗糙集相似度的属性约简算法
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去除冗余属性 ,使其在实际油层应用中识别精度高

且收敛速度快.

2　算法改进
2. 1　改进 PSO算法

　　PSO算法是一种新兴的再现群智能的进化计

算技术. Kennedy等提出的 PSO算法[7 ] 采用下列公

式对粒子进行操作 :

v i+1 = v i +φ1 ·r1 ·( pbest - x i ) +

φ2 ·r2 ·( gbest - x i ) , (1)

x i+1 = x i + vi+1 . (2)

　　很多学者在研究上述基本模型时发现 ,若加速

常数φ1和φ2以及最大速度等参数太大 ,粒子群可能

错过最优解 ,导致算法不收敛 ;而在收敛的情况下 ,

所有的粒子都向最优解的方向飞去 ,所有粒子趋向

同一化 ,使得后期收敛速度明显变慢 ,同时算法收敛

到一定精度时无法继续优化 ,所能达到的精度也较

低.为解决此问题 ,可采取增加收敛因子χ,惯性权

重ω和约束因子α等措施.作者在综合分析惯性权

重模型[8 ] 和收敛因子模型[9 ] 等几种改进模型的基

础上 ,得到如下新的改进形式 :

vi+1 =χ·[ω·v i +φ1 ·r1 ·( pbest -

x i ) +φ2 ·r2 ·( gbest - x i ) ] , (3)

x i+1 = x i +α·v i+1 . (4)

其中

χ =
2

| 2 - φ - φ2 - 4φ|
, (5)

ω =ωmax -
(ωmax - ωmin ) ·Tmax

T
. (6)

　　这种改进 PSO 算法 ,既保证了算法的收敛性 ,

加快了收敛速度 ,又提高了求解精度.

2. 2　基于改进 PSO的 LS2SVM算法

　　设训练集

S = { ( x k , y k ) | k = 1 ,2 , ⋯, N} ,

其中 x k ∈Rn和 y k ∈R分别为输入和输出数据.与

经典 SVM不同 ,L S2SVM利用 SRM准则构造如下

最小化目标函数及其约束条件 :

min
ω, b, e

J ( w , e) =
1
2

w T w +γ 1
2 ∑

N

k = 1
e2

k ;

s. t . y k = w T <( x k ) + b + ek ,

k = 1 ,2 , ⋯, N . (7)

　　为求解式 (7) 的优化问题 ,转化为求解如下线

性方程组[6 ] :

0 1
→

T

1
→

K +γ- 1 I

b

a
→ =

0

Y
→ . (8)

其中 :1
→

= [1 , ⋯,1 ]T , K = <( x) T <( x k ) 是满足

Mercer条件的核函数 , Y
→

= [ y1 , ⋯, y N ]T , a
→

= [ a1 ,

⋯, aN ]T .

　　将方程 (8) 改写为如下矩阵方程的形式 :

A X = z ( A ∈Rm×n , z ∈Rm ) . (9)

　　L S2SVM算法是用最小二乘法来求解 X =

( x1 , x2 , ⋯, x n) T .然而 ,对于实际工程的大规模问

题 ,由于 A T A 维数较大 ,在微机上难以实现矩阵的

求逆过程.为此 ,可采用迭代计算的方法求解矩阵方

程.

　　本文提出一种基于改进 PSO的L S2SVM算法 ,

主要创新之处在于将矩阵方程 (9) 的最小二乘求解

转化为采用改进 PSO 算法来进行迭代求解. 这样 ,

可以避免出现矩阵求逆 ,而且加快了计算速度 ,其流

程如下 :

　　1) 初始化粒子群.设定粒子群参数 ,在定义空

间 Rn 中随机产生 n个粒子 x 1 , x2 , ⋯, x n ,组成初始

种群 X ( t) ;随机产生各粒子的初始速度 v1 , v2 , ⋯,

vn ,组成速度矩阵 V ( t) ; 每个粒子的个体最优解

pbest i
初始值为 x i 的初始值.

　　2) 评价各粒子适应度 (fit ness) .在具体矩阵方

程求解中 ,可按残差 (z - AX) 的均方差来定义适应

度函数

f ( x) =
1

mn∑
m

i = 1
(∑

n

j = 1
z i - A ij x j )

2
. (10)

　　3) 对每个粒子 ,比较当前适应度 f ( x i ) 和历史

最好位置适应度 f ( pbest i
) ,if f ( x i ) < f ( pbest i

) , t hen

pbest i
= x i ;比较群体所有粒子当前适应度 f ( x i ) 和

群体最好位置适应度 f ( gbest i
) ,if f ( x i ) < f ( gbest i

) ,

t hen全局最优解 gbest i
= x i .

　　4) 根据改进 PSO 模型 (3) 和 (4) ,更新粒子的

速度和位置 ,产生新种群 X ( t + 1) ,速度调整规则如

下 :

v i =
V max , vi > V max ;

- V max , vi < - V max .
(11)

　　5) 检查结束条件.若满足 ,则结束寻优 ,返回当

前最优个体为结果 ;否则 T = T + 1 ,转至步骤2) .设

定结束条件为寻优达到最大迭代次数 Tmax 或评价

值小于给定精度.

　　6) 输出结果 ,得到矩阵方程的最小二乘解 ,即

对应式 (8) 中最优参数 b和{ ai }
N
i = 1 .

　　7) 将{ ai }
N
i = 1 和 b代入

y ( x) = ∑
N

k = 1
ak K ( x , x k ) + b, (12)

得到识别函数式 ,再输入待识别样本进行识别.本文

选取径向基函数为核函数

K( x , x k ) = exp ( - ‖x - x k ‖2 / 2σ2 ) . (13)
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　　例 1　为了验证上述改进 PSO 算法求解矩阵

方程的有效性 ,下面用改进 PSO算法和基本 PSO算

法分别求解重力勘探中一个密度反演典型例子[10 ] :

A x = z .

其中

A =

2 . 2 3. 7 1. 5 0. 7 0 . 4 6. 1 5 . 7 2 . 1

4 . 5 6. 8 2. 2 1. 0 0 . 5 8. 6 8 . 3 2 . 8

4 . 5 12 . 4 3. 7 1. 5 0 . 7 8. 6 11. 7 3 . 9

2 . 2 16 . 0 6. 8 2. 2 1 . 0 6. 1 14. 1 5 . 7

1 . 0 12 . 4 12 . 4 3. 7 1 . 4 3. 9 14. 1 8 . 3

0 . 6 6. 8 16 . 0 6. 8 2 . 2 2. 5 11. 7 11 . 7

0 . 3 3. 7 12 . 4 12. 4 3 . 6 1. 7 8 . 3 14 . 1

0 . 2 2. 2 6. 8 16. 0 6 . 5 1. 2 5 . 7 14 . 1

0 . 1 1. 5 3. 7 12. 4 10. 8 0. 9 3 . 9 11 . 7

0 . 1 1. 0 2. 2 6. 8 10. 8 0. 7 2 . 8 8 . 3

0 . 1 0. 7 1. 5 3. 7 6 . 5 0. 5 2 . 1 5 . 7

,

Z = { 7 . 5 ,11 . 3 ,15 . 2 ,17. 5 ,18. 0 ,17 . 8 ,

　　18. 1 ,18. 3 ,17. 6 ,14 . 0 ,8. 9} T .

　　采用基本 PSO算法和改进 PSO算法求解上述

矩阵方程.设粒子数目 N = 10 ,最大迭代次数 Tmax

= 1 000 ,其迭代误差曲线如图1所示.由图1可以看

出 ,基本 PSO算法迭代 584次误差精度达到 6 . 576 7

×10 - 2 ,而改进 PSO算法在迭代 42次便达到这一精

度 ,迭代176次后误差精度达到2 . 403 4×10 - 3 .输出

x的结果对比如表 1所示.

图 1　PSO算法训练网络的误差演化曲线

　　由此可见 ,采用改进 PSO 算法求解矩阵方程 ,

与基本 PSO算法相比 ,其收敛速度快 ,计算精度高 ,

效果令人满意.

表 1　两种算法的输出结果对比

期望输出 x 基本 PSO算法的输出 改进 PSO算法的输出

0 . 15

0 . 3

0 . 1

0 . 2

0 . 6

0 . 35

0 . 4

0 . 5

0 . 456 6

0 . 141 8

0 . 166 4

0 . 424 5

0 . 727 6

0 . 118 7

0 . 718 8

0 . 074 7

0 . 140 4

0 . 242 1

0 . 087 9

0 . 231 5

0 . 619 4

0 . 335 3

0 . 500 6

0 . 437 3

均方差 6 . 576 7 ×10 - 2 2 . 403 4 ×10 - 3

3　油层识别模型的建立
　　基于改进 PSO的L S2SVM油层识别模型如图2

所示.

图 2　基于改进 PSO的 LS2SVM油层识别模型

　　识别模型主要包括如下几个步骤 :

　　1) 样本信息选取与预处理.样本集资料的选取

要完备、全面 ,应与油层评价密切相关 ,尽量保证所

选取的资料不重叠.将样本分为训练样本和测试样

本两部分 ,为避免出现计算饱和现象 ,要对样本数据

进行归一化处理 ,使输入的样本数据在[0 ,1 ]之间 ,

归一化公式如下 :

x′=
x - xmin

xmax - xmin
. (14)

这里 : x ∈[ xmin , xmax ] , xmin 和 xmax 分别为最小值和

最大值.

　　2) 属性离散化和泛化.为实现样本信息属性约

简 ,先将所提取的样本信息进行决策属性泛化 ,并采

用黄金分割优选法实现连续属性离散化.

　　3) 样本信息属性约简. 石油测井数据包括声、

电、核等各种测井信息.较为完善的测井系列一般都

提供 10多种测井属性信息 ,但有用的测井属性并不

同等重要 ,常常存在冗余属性.为剔除样本集中的冗

余属性 ,必须进行属性约简.这里采用基于相似度的

属性约简算法[11 ] ,求出样本信息的最简约简 ,从而

得到反映油层特性的最简条件属性集.

　　4) L S2SVM建模.在 L S2SVM 模型中 ,输入经

属性约简后的样本信息 ,采用改进 PSO算法迭代寻

找 L S2SVM中的最优参数{ ai }
N
i = 1 和 b,从而得到训

练好的 L S2SVM预测模型 ,即识别模型.

　　5) 识别输出.用训练好的 L S2SVM模型对整个

井段进行油层识别 ,并输出结果.
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4　实例分析
　　为了检验本文提出的基于改进 PSO 的

L S2SVM油层识别模型的应用效果 ,下面举例进行

详细分析.

　　1) 样本信息选取与预处理

　　样本取自某油田一关键井储层的测井数据 ,在

井段1 200～ 1 320 m处提取265个样本点测井数据

作为训练样本 ,其中油层 112个 ,干层 153 个.样本

信息的条件属性有 11 个 , 即 :AC(声波时差 ) ,

CAL I(井径 ) , GR (自然伽马 ) ,N G(中子伽马 ) ,

RA2 (视电阻率 2) ,RA4 (视电阻率 4) ,RI(侵入带电

阻率 ) ,RM (泥浆电阻率 ) ,R T (地层真电阻率 ) ,

RXO (冲洗带地层电阻率) ,SP (自然电位) . 样本信

息的决策属性为 {干层 ,油层} . 令决策属性 D =

{ d} , d = { di = i , i = - 1 ,1} ,其中 - 1和 1分别代表

干层和油层.

　　2) 样本信息属性约简

　　将 11个条件属性经预处理和离散化处理后 ,采

用基于相似度的属性约简算法 ,得到最简约简集为

{ AC , GR ,R T ,RXO ,SP} .从测井学原理的角度看 ,

这几个属性是最能反映油层特性的测井信息.表 2

所示为约简后的 5个样本属性的数值范围.

　　将这5个属性在井段1 2 0 0～1 3 2 0 m之间进
表 2　约简后的样本属性数值范围

属性 AC GR R T RXO SP

最小值 100 4 0. 0 0. 0 - 50

最大值 600 20 500 300 30

图 3　经过归一化后的 5个属性的曲线

行归一化处理 ,如图 3所示.其中 :横轴表示深度 ,纵

轴表示归一化值.

　　3) 迭代寻优

　　设粒子群规模为 20 ,解空间为 266维 (即寻优

参数的个数) ,最大迭代次数为 1 000 ,加速常数φ1

=φ2 = 2 . 05 ,则收敛因子χ= 0 . 729 ,初始惯性权重

ω = 0 . 9 . L S2SVM中正规化参数γ选取 1 000 ,径向

基核函数的宽度参数σ2 选取 0 . 125 .利用基本 PSO

和改进 PSO求解L S2SVM算法中的式 (8) 所得到的

误差曲线如图 4所示.基本 PSO算法迭代 204次误

差精度达到 1 . 15 ×10 - 2 ,而改进 PSO算法达到同一

精度仅需迭代 19次 ,迭代 81 次后误差精度便达到

5 . 754 7 ×10 - 5 ,可见改进 PSO在收敛速度和精度上

均优于基本 PSO .

图 4　PSO算法训练网络的误差演化曲线

　　4) 识别结果比较

　　将迭代寻优后得到的预测模型对全部井段 944

个样本进行油层识别 ,分别建立BP网络识别模型和

经典 SVM模型 ,并将识别结果与本文提出的识别模

型相比较.

　　为了衡量识别模型的性能 ,定义以下几个性能

指标 :均方根误差

RMSE =
1
N ∑

N

i = 1

e2
i ; (15)

最大正误差

MAXPE = max{ ei ,0} ; (16)

最大负误差

MAXN E = min{ ei ,0} . (17)
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式中 :ei = y i - ŷ i , ŷ i和 y i分别为识别输出值和期望

输出值.

　　BP网络识别模型采用 521321 的网络结构 ,学

习因子取为 0 . 05 ,隐含层和输出层的传输函数均选

取 Tansig 函数 ( f ( x) = 2/ (1 + e - 2 x ) - 1) , 经典

SVM模型也采用径向基核函数 ,识别结果见表 3 .

表 3　识别结果比较

识别模型 RMSE MAXPE MAXN E 识别率 / %

BP网络 0. 267 9 1 - 0. 997 1 90. 6

经典 SVM 0. 251 2 1 - 1 92. 3

改进 L S2SVM 0. 119 0 0. 836 2 - 0. 803 6 98. 8

　　由表 3可知 ,本文提出的改进 L S2SVM识别模

型在识别率等性能指标上明显优于 BP模型和经典

SVM模型 ,在识别精度、泛化能力上优于BP网络模

型与 SVM识别模型.此外 ,本文方法在油层识别率

上未达到 100 % ,即有误判点 ,这与样本的选取不完

备或构建的模型的泛化能力有限等因素有关.总之 ,

本文提出的基于改进 PSO 的 L S2SVM 识别模型是

切实可行且行之有效的 ,不但有效地避免了BP模型

中存在的过学习、维数灾难、局部极小等问题 ,而且

解决了 SVM模型对于大规模样本所出现的计算复

杂度高、计算速度慢等问题.

5　结 　　论
　　基于结构风险最小化 ( SRM)准则的 L S2SVM

是一种良好的分类方法.本文提出的基于改进 PSO

迭代优化的 L S2SVM 算法不仅避免了矩阵求逆计

算 ,而且总能求得最优解 ,其训练速度和求解精度均

得到提高. 实际应用表明 ,本文提出的基于改进

PSO的 L S2SVM识别模型适用于解决油层识别等

大规模样本问题 ,效果显著 ,具有很好的应用前景.
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