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岩相识别的神经网络计算
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提　要　　模式识别在定量研究岩相模式中是一种有效的方法 , 神经网络是模式识别的一种新方法 ,

和其它模式识别方法不同之处在于它能模拟人脑并行处理信息的模式和神经系统的可塑性。

经传统岩相分析 , 鄂中拗陷二叠系碳酸盐岩确认为碳酸盐岩台坪相 , 它包含五个亚相 , 即局限台洼、

台坡 B、 台洼、 台坡 A和台滩相。它们在岩石的颜色、 矿物组分、 古生物种属、 结构等特征上都有不同的

差异。

应用 BP神经网络 , 特别是与模糊模式识别的结合 , 对拗陷区的岩相识别是成功的 , 令人鼓舞 , 两种

方法各自的正确判对率约为 75% , 而综合两种方法的判对结果 , 则岩相全部判对。
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前　言

相是沉积环境和岩性特征的综合表现 ,不同的岩相总是与不同的地质学特征相对应。虽

然这些特征随着地理环境的改变而有所差异 , 但就一个地区而言 , 总能用一组综合的特征

来体现岩相 ,表示为岩相的标准模式。因此 , 从根本上讲岩相识别是一个模式识别问题。模

式可以是数值特征的 , 也可以是非数值特征的 , 后者又总能转换成数值式的。

传统的模式识别采用 Bayes方法 ,它是以概率统计为基础 ,通过先验概率和条件概率估

计后验概率来达到确切识别。然而先验概率很少可能知道 , 而且就某一模式而言 , 可能还

会以不同程度属于多个标准类别 , 建立在模糊集合论基础上的模糊模式识别 , 从理论上和

实践上已证明了用于岩相识别的可行性和可信性。 不过 , 其标准模式的建立与所选方法有

关 ,具有一定的人为因素〔1〕。神经网络用于模式识别似乎能更确切地抓住和代表人类在处理

模式识别问题中的方式。数值式标准模式在一定范围内是可以变动的。 1986年由 Rumal-

hart等提出的半线性前馈网络使神经网络的研究进入了一个新的时期。 这种网络由于能构

成所需要的任意复杂的判别函数 (非线性函数 ) , 这对于诸如岩相这类识别 , 其输入与输出

决非简单关系 , 可又不知其具体函数关系的问题而言 , 是特别适用的。

神经网络应用于地质勘探还是近一两年的事 , McCo rmack ( 1990) 在地球物理学中用

它来鉴别地震道大概是世界最早 ,也是颇具代表性的一种研究〔 2〕。国外一些地质学家已把神

经网络的引入看成是地质勘探的一个前沿学科。
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　　基于上述理由 , 我们将神经网络与模糊数学结合 , 利用各自的优点想必会改进岩相识

别的能力。

1　 BP神经网络

神经网络的原理设计思想来源于生物神经系统 , 是该系统组织和工作原理高度简化的

计算机模型 ,模拟脑神经系统的计算机模型有多种网络 ,其中分层神经网络颇具代表性 ,而

反向传播网络 ( BP) 又是层状网络模型中最具代表性的 , 它的机理结构如下所述。

神经网络由若干个神经元组成 , 发生在每个神经元上处理信息的过程如图 1所示。

神经元接收各输入信号 Oi后 , 经加权求和 Sj , 并通过一个非线性激励函数而确定此神

经元的输出 Oj。通常 , 取 Oj= ( 1+ e
- S

j ) - 1。

K. 输出层　 J. 隐层　 I.输入层

图 1　神经元处理信息过程图　　　 　　　图 2　 BP神经网络结构示意图

Fig. 1　 Circuit map o f neuron pro cessing message Fig . 2　 Tex ture o f th e neura l netw o rk BP

图 2所示为一 m层神经网络 , BP神经网络学习算法不同于一般感知机算法 ,不仅考虑

最后一层信号的权重改变外 , 还考虑网络中其它各层权重的改变。该算法的学习过程是先

正向传播 , 由输入经隐层逐层处理传向输出层。如果在输出层不能得到期望的输出 , 则转

入反向传播 , 将误差沿原来的连接通路返回 , 通过修改各层神经元的权值 , 如此往返 , 使

误差达最小。

按推广的 δ规则 , 每次连接权重的调整增量为
〔3〕
:

　　　　ΔWkj= ηδk Oj ( 1)

对于非输出层的连接权值

　　　　ΔWji= ηδjOi ( 2)

其中
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　　　　δk= ( tk - Ok ) Ok ( 1- Ok ) ( 3)

和

　　　　δj= Oj ( 1- Oj ) ΢
k
δk· Wkj ( 4)

在实现这种网络时 , 还需考虑诸如选择η值的一些因素的作用 , 故实用算式为

　　　　ΔWkj ( n+ 1) = ηδkOj+ α·ΔWk j ( n) ( 5)

　　　　ΔWji ( n+ 1) = ηδjOi+ α·ΔWji ( n) ( 6)

上式中 tk为系统的期望输出值 ; n+ 1表示迭代次数 ; α为一比例因子 ; η为学习步长 ; 而

αΔWkj (或αΔW ji ) 是为避免由于采用较大的η导致学习速率加快而可能引起的振荡效应增

加的一项阻尼项。 它可使收敛过程快速、 稳定。

神经网络解决问题的方法与一般固定算法不同 ,它是采用一种学习技术产生一种解。用

重复提供要解决问题的输入和要求的输出的例子和模式来训练神经网络。一直进行到所有

训练例子的实际输出与要求的输出在某个特定的误差之内为止。 这时 , 神经网络的各连接

权重已固定 , 网络已训练好 , 可以接受新的输入 , 新输入的输出值就是神经网络计算的解。

2　用神经网络训练和识别碳酸盐岩岩相

取我们在鄂中坳陷松　县采集的二叠系剖面的各层样为例。

鄂中坳陷位于扬子地台中部 ,北与秦岭褶皱带相连 ,南邻华南褶皱带 ,东西分别与上、下

扬子台地毗邻 ,区内海相碳酸盐岩厚度大 ,分布广 ,岩相类别较多 ,具有较广阔的油气远景。

经传统的岩相分析后确认鄂中坳陷二叠系为碳酸盐岩台坪沉积 ,包括五个相带 ,即台洼

相、台坡 A相、台滩相、台坡 B相及局限台洼相 (图 3)。所采的 36个样品分属这五个相带 ,体

现在相标志 (颜色 ,成分 ,古生物特点 )上有差异。按离古海岸的远近 ,顺序组成训练集= {台

洼相 ( 4个样 ) ,台坡 A相 ( 5个样 ) , 台滩相 ( 2个样 ) ,台坡 B相 ( 5个样 ) ,局限台洼相 ( 4个

样 ) }。 从 21个特征标志中筛选出 12个主要标志 ,组成标志集= {颜色 ,方解石 ,白云石 ,石

英 ,粘土矿物 ,古生物 1— 5类 ,硅质结核 ,瘤状物 }。 其中古生物 1为苔藓 ,海棉及粪球粒 ,古

生物 2为钙球 ,钙藻 ,生物屑 ;古生物 3为有孔虫 ,海百合 ;古生物 4为腕足类 ,棘皮动物 (海

百合除外 ) ;古生物 5为腹足类 ,瓣鳃类和介形虫。

颜色的赋值是先将不同颜色 (深浅 )分为不同等级 ,再将等级按指数变换后取值。硅质结

核及瘤状体按岩石中是否发育这类构造来赋值 ,发育取值“ 1” ,不发育取值“ 0” ;瘤状体值并

作了线性放大。古生物和岩石组份均以样品中百分含量予以赋值。

根据标志集和训练集选输入层神经元 12个 ,输出层 5个神经元。输出层某一神经元的

输出为零值 ,表示输入的样不属该岩相 ;输出为 1,则属该岩相。这样 ,规定输入样如属台坡

B相 , 要求输出为 ( 1, 0, 0, 0, 0) ; 属台洼相 , 输出应为 ( 0, 1, 0, 0, 0) ; 属台坡 A相 ,

输出应为 ( 0, 0, 1, 0, 0) ; 局限台洼相为 ( 0, 0, 0, 1, 0) ; 台滩相则应为 ( 0, 0, 0,
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图 4　网络收敛过程图

Fig. 4　 Converg ence pro cedure

of th e neura l netw o rk

0, 1)。据 Lippman的研究结果认为: “在复杂区域内 ,只有三

层 (输入层 , 隐层 , 输出层 ) 的网络就能构成所需的任意复

杂的判别函数”
〔 4〕
。据此 , 设计隐层为 1层 , 8个神经元 , 形

成 12— 8— 5网络结构。

网络训练时单个模式最大允许的均方误差定为 10- 3

(这个值对于所给有效位为小数点后两位的原始计算数据而

言是足够了 )。η= 0. 9, α= 0. 7。经 562次迭代就使连接权

重调整到实际输出与期望输出不超过 5% 。从图 4可以看

出 , 网络稳定 , 单调收敛。在 MV— 6000机上 , 完成训练约

需 3分钟。

按训练好的神经网络保存的连接权重对另 16个样作神

经网络识别计算。结果如表 1所示。一个待识别样其输出也

是一个五维向量。 如 10# 样 ( 0. 98, 0. 00, 0. 00, 0. 01,

0. 00)。 对它的识别是显而易见的。 但如对 18
#
样 ( 0. 36,

0. 05, 0. 00, 0. 17, 0. 00) , 输出计算值都不大 , 可能该样具较明显的随机误差 , 它的确切

判别可以遵循类似模糊教学中最大隶属原则 , 即该向量中最大的一个元素所对应的岩相即

是该样的所属岩相。不过 , 这类样在整个待识别样中所占比例是很小的 , 绝大多数元素值

相差很大。在这所有的待识别样中 , 总的判对样有 12个 , 判对率 75%。
表 1　神经网络计算结果 (附贴近度计算结果 )

Tbale 1　 Calcula tion results o f the neural netw o rk ( with results o f similarity )

样品原

编号

神经网络识别 贴近度识别

计算输出 确切识别 计算结果 确切识别

8 ( 0. 99, 0. 00, 0. 00, 0. 02, 0. 00) ( 1, 0, 0, 0, 0)* ( 0. 19, 0. 14, 0. 17, 0. 19, 0. 15) 局限台洼相

9 ( 0. 99, 0. 00, 0. 00, 0. 01, 0. 00) ( 1, 0, 0, 0, 0)* ( 0. 18, 0. 13, 0. 17, 0. 17, 0. 17) 台坡 B相*

10 ( 0. 98, 0. 00, 0. 00, 0. 01, 0. 00) ( 1, 0, 0, 0, 0)* ( 0. 18, 0. 12, 0. 17, 0. 17, 0. 17) 台坡 B相*

13 ( 0. 01, 0. 99, 0. 00, 0. 02, 0. 00) ( 0, 1, 0, 0, 0)* ( 0. 17, 0. 29, 0. 12, 0. 16, 0. 11) 台洼相*

18 ( 0. 36, 0. 05, 0. 00, 0. 17, 0. 00) ( 1, 0, 0, 0, 0) ( 0. 17, 0. 23, 0. 14, 0. 17, 0. 11) 台洼相*

20 ( 0. 00, 0. 00, 0. 01, 0. 00, 0. 99) ( 0, 0, 0, 0, 1)* ( 0. 18, 0. 11, 0. 19, 0. 18, 0. 18) 台坡 A相

23 ( 0. 01, 0. 01, 0. 01, 0. 99, 0. 00) ( 0, 0, 0, 1, 0)* ( 0. 19, 0. 12, 0. 17, 0. 21, 0. 16) 局限台洼相*

26 ( 0. 00, 0. 01, 0. 00, 0. 99, 0. 00) ( 0, 0, 0, 1, 0)* ( 0. 17, 0. 11, 0. 19, 0. 20, 0. 17) 局限台洼相*

27 ( 0. 00, 0. 01, 0. 00, 0. 99, 0. 00) ( 0, 0, 0, 1, 0)* ( 0. 17, 0. 08, 0. 19, 0. 18, 0. 21) 台坡 A相

30 ( 0. 00, 0. 00, 0. 15, 0. 19, 0. 09) ( 0, 0, 0, 1, 0)* ( 0. 16, 0. 10, 0. 18, 0. 17, 0. 20) 台滩相

33 ( 0. 00, 0. 01, 0. 00, 0. 99, 0. 00) ( 0, 0, 0, 1, 0)* ( 0. 18, 0. 07, 0. 21, 0. 18, 0. 21) 台滩相

35 ( 0. 00, 0. 01, 0. 28, 0. 82, 0. 01) ( 0, 0, 0, 1, 0)* ( 0. 18, 0. 08, 0. 19, 0. 18, 0. 21) 台滩相*

39 ( 0. 00, 0. 00, 0. 00, 0. 06, 0. 96) ( 0, 0, 0, 0, 1)* ( 0. 16, 0. 08, 0. 22, 0. 16, 0. 20) 台坡 A相

43 ( 0. 23, 0. 12, 0. 06, 0. 00, 0. 02) ( 1, 0, 0, 0, 0) ( 0. 19, 0. 14, 0. 16, 0. 22, 0. 14) 局限台洼相*

45 ( 0. 00, 0. 03, 0. 00, 0. 99, 0. 00) ( 0, 0, 0, 0, 1)* ( 0. 19, 0. 10, 0. 20, 0. 21, 0. 16) 局限台洼相*

46 ( 0. 00, 0. 00, 0. 00, 0. 00, 0. 99) ( 0, 0, 0, 0, 1) ( 0. 19, 0. 12, 0. 19, 0. 21, 0. 17) 局限台洼相*

　　　　注: * 为判对样
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4　与模糊模式识别法的比较

模糊模式识别可以进行无监督学习 , 如用 F-Ⅰ soda ta聚类 , 也可实现有监督的学习识

别。应用聚类作地质结论须经分析 , 还可能需作适当调整 , 然而 , 使用有监督学习的贴近

度计算最简便。

利用已知岩相样的平均值向量建立标准模式 , 按如下定义的一种 “加权逆距离贴近

度”〔5〕

　　　　 S (X, Y) =∑
S

k= 1
Wk ( 1- dk )

P ( 7)

识别 , 式中 dk= |xk - yk|, xk为待识别样 X第 k个标志的归一化值 , yk为标准岩相 Y第 k

个标志的归一化的平均值。P为调整未知样从属各岩相的对比度给定值 ( 1≥ P> 0)。权重 Wk

可按单标志判别时的判对率确定。

用 ( 7) 式计算的 16个样的结果也列于表 1以便与神经网络计算结果对比 , 根据贴近

原则 , 确切判对 10— 11个样。

从表 1还可以看出 , 神经网络与模糊识别判对率大致相当 ,前者稍高于后者 , 但是 ,有

意思的是两种判别结果的并集所含样、 相对比 , 全部判对 , 无一漏判 , 这决不是一种巧合 ,

充分说明了岩相识别采用综合方法的必要性。

5　结　论

我们的成果表明 ,三层神经网络可以解决象碳酸盐岩岩相识别这类比较复杂的问题。隐

层的神经元个数不宜过多 , 也不宜太少。太少 , 网络的信息存储能力低 , 难于学到模式 ; 太

多 , 由于总会有一些神经元输出所带的权重值很小 , 表明这些神经元在决定输出值时所作

的贡献很少 , 它们的存在是多余的 , 反而会传递输入信号所携带的噪声。只要输入或输出

层的神经元较多时 , 隐层的神经元数可取输入、 输出层神经元数的平均值。

本文所用的方法当然也适用于比碳酸盐岩岩相较为简单的碎屑岩岩相的识别。我们在

对单井或多井测井资料的砂泥岩剖面的岩性识别试验中 , 也取得了很好的效果。

神经网络用于学习识别的一个很大优点是 , 整个过程不需过问 , 只需在初始赋值计算

时将原始数据归一化处理 , 这较之专家系统的识别更具客观性。

但是 , 神经网络用于识别并非万能 , 在 BP算法上就存在局部极少性问题。虽然 , 改进

BP算法可以采用模拟退火的方法 , 但局部极值问题与学习步长的确定是不可分割的。目前

尚难将两者直接联系起来找到一种解决方法。因此 ,综合其它模式识别方法是很必要的。利

用各自的特点 , 必将会综合提高模式识别的能力 , 本文的实际应用正好说明了这点。
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Facies Recognition Using the Neural Networks

Wang Shouru Fan Dejiang and Wang Bingzhu
( Ocean Universi ty of Qingdao　 26603)

Abstract

Pat tern recogni tion methods are a pow erful means in studying facies quanti tativ ely.

The neural netwo rk is a new method and has many improvements such as parallel process-

ing and plasticity imitating the human brain compared wi th o ther pat tern recogni tion meth-

ods.

Permian ca rbonate rocks in the central Hubei basin have been identified as carbonate

plat fo rm facies af ter t raditional facies analysis. It includes fiv e subfacies, i. e. sub- facies

o f dist ricted depression, slope B, depression, slope A and shallow out. They are dif ferent

f rom each o ther in rock colo r, mineral components, paleobiolog y components, rock struc-

tures and so on.

The application of pat tern recogni tion on the basis o f the BP neural netw ork fo r Per-

mian carbonate rock facies studies, particularly compa rison wi th fuzzy pat tern recogni tion

is v ery successful and inspiring. The co rrect identification ra tios of fuzzy sets and the neu-

ral netw ork a re bo th about 75% . And the co rret identification ratio of the combina tion o f

fuzzy sets and neural netw orks is 100% .

Key words: 　 facies　 pa t tern recogni tion　 neural netw ork　 BP algo ri thm　 simila ri ty
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