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自组织映射神经模型改进及其在储层预测中的应用
鲍彬彬，吴清强*
（厦门大学软件学院，福建厦门361005）

摘要：储层是有一定的连通孔隙，能存储和渗滤自组织映射神经油气的岩层。但并非所有储层都存储着油气。将数据挖掘技术应用于石油勘探开发中，建立准确的储层预测模型。自组织映射神经（Self-organization Map，SOM）网络是一种具有广泛应用的无监督聚类算法。该聚类算法可用于储层的预测。类内相似度是度量聚类结果质量常用的评价指标。类内相似度越大，聚类结果越好。将类内相似度这一评价指标引入SOM神经网络学习过程中，通过调整类内最小相似度来指导SOM神经网络学习，使得平均类内最小相似度最大，提高SOM神经网络聚类结果质量。改进的SOM算法解决了部分神经元过度利用和欠利用的问题。实验表明，改进后的SOM算法聚类结果确实得到了提高。
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分析地震属性数据是希望从这些数据能得到有关岩性和储层物性的信息。这些信息帮助石油勘探工作者更好确定油田的位置，降低开发失败的可能性，节省开发费用，加强地震数据在油田开发领域的应用。
随着石油勘探开发的不断深入，想要对海量的地震属性数据进行归类、标定，有必要将数据挖掘技术应用于石油勘探和开发中。20世纪80年代以来，数据挖掘技术在储层预测领域中得到了广泛的应用。世界各国学者提出了灰度关联度分析法、线性和非线性分类、模糊判别技术等储层预测方法。灰度关联分析是系统分析中比较简单、可靠的一种方法，对样本的数量没有多大要求，样本的分布也不需要是常规典型的。这个分析法最大缺陷是要设置各项指标的最优值。线性和非线性分类这类储层预测法比较成熟，抗噪能力强，但是随着石油勘探开发深度和广度的不断扩展，非常规油气藏逐渐成为主要勘探对象，对于海量复杂待预测地震数据，用少量有标签数据难以建立高准确的分类器。模糊判别技术使用软划分概念，使储层预测更符合实际，但难以建立准确的隶属度函数[1]。
神经网络是解决复杂非线性映射问题的有效手段，有较强容错能力。BP神经网络及其与退火算法、遗传算法组合的神经网络常用于储层预测[2]。SOM神经网络是数据挖掘中的一种无监督聚类算法。该神经网络不需要已知的类别信息，能自动对输入模式进行聚类。SOM聚类算法采用WTA（Winner Take All）竞争机制，对噪音数据不敏感。并且此算法有从高维数据映射到低维时数据保持拓扑结构的特性，竞争层神经元经过训练后权重分布于输入模型的空间分布趋于一致[3]。
SOM聚类算法也存在着很多不足的地方，会影响到SOM神经网络的性能，降低聚类结果的质量[4]，在此基础上对地震属性数据进行分析，获取的可能是不正确的岩性和储层物性的信息。本文针对SOM神经网络训练过程中部分神经元会过度利用和欠利用的问题，引入类内相似度聚类评价指标来指导SOM神经网的训练，使竞争层每个神经元得到充分利用，提高聚类结果质量。
1 SOM模型基本简介
SOM通常包括竞争环节，合作环节和自适应环节这三个环节。在竞争环节中，根据WTA竞争学习规则，计算每个神经元与输入向量的欧式距离，与输入向量距离最短的神经元作为竞争胜利者。在合作环节中，竞争胜利元和在以竞争胜利神经为中心的领域内的神经元都按照一定的学习规则被激励，与竞争胜利神经元邻近的神经元被激励程度大。在自适应环节中，适当调整竞争胜利神经元领域内所有神经元的权值，使的竞争层神经元的权向量随输入向量进行改变，神经元对之后相似的输入向量的有一个加强的响应[5]。
SOM神经网络采用的是WTA竞争学习规则，训练神经网络时，每次输出层只有一个最强神经元获胜，该神经元输出为1，其他神经元输出为0。这会造成以下情况：如果有些输出层神经元与输入模式相差甚远，则这些神经元在训练过程中始终不能获胜，成为“死神经元”；相反有些神经元获胜次数过多，出现神经元过度利用的问题。为了解决神经元神经元欠利用和过度利用的问题，提出了SOM-CV、SOM-C、ESOM、TASOM、DSOM等代表性改进算法。这些算法对SOM竞争学习规则提出各自改进方法，例如SOM-C算法给输出层神经元设置一个阈值减少经常获胜神经元获胜机会[6]，在一定程度上避免了部分神经元欠利用和过度利用的问题，聚类结果质量得到了提高。本文借鉴于Ai-xiang Sun提出的基于等离差理论的一种学习竞争规则改进算法。该算法以平均类内离差最小即平均类内相似度最大目标，引入类内相似度，指导神经网络的训练，改进了竞争学习规则[7]。不同的是本文使用最小类内相似度来表示类内离差。
2 SOM算法的改进
在储层预测中，通过SOM神经网络建立地震属性数据与储层类别之间的聚类关系。地震属性数据是地震波经过数据变换推导出的，携带有地下岩层信息[8]。SOM神经网络训练过程会发生大量地震属性数据聚集于部分神经元，相应的另一部分神经元较少被激励问题。本文引入等离差理论，改进SOM神经网络的竞争学习规则来解决部分神经元欠利用和过度利用的问题。
聚类是根据某种相似度度量将相似的数据归为一类，不相似的数据分到不同类别中。相似度度量方法主要有相关系数法和空间距离法[9]。SOM神经网络就是通过欧式距离度量相似度。在实际应用中，要先对一个聚类结果进行评价，根据评价结果决定是否采用这次聚类结果。评价聚类结果好坏的最直观想法是类内数据越相似越好，类间数据越不相似越好。类内相似度是评价聚类结果质量的一个重要指标。直接将类内相似度评价指标引入SOM神经网络训练过程中，以类内相似度最大为目标，训练神经网络，这样可以获得更好的聚类结果质量。
SOM算法学习过程的竞争环节中，计算输入向量与竞争层中每个神经元的欧式距离，以此为依据，将与输入向量最近的神经元定为竞争胜利神经元。该输入向量就归属于这个竞争胜利神经元所代表的类别。此欧式距离用来于度量输入向量跟类别的相似度。类别中存在着一个相似度最小即欧式距离最大的样本。这一样本会影响SOM算法聚类结果质量[10]。类内最小相似度越大，表明这个类越紧密，类内的样本数据越相似。因此在SOM算法竞争环节中把类内最小相似度考虑进去。SOM神经网络经过反复训练之后，使得平均类内最小相似度最大。定义新的输入向量与竞争层中每个神经元的距离公式：



其中X表示输入向量，Wi表示第i个神经元的权向量，Si表示第i个类别空间，表示第i个类别空间的最小相似度。
SOM改进算法步骤如下：
（1） 用小随机数初始化竞争层神经元的权向量，并将每个神经元节点的类内最小相似度初始化为1，给定学习率和领域半径初始值。
（2） 从样本空间中随机选取一个样本输入到网络中。
（3） 用新的距离公式确定竞争胜利神经元。
（4） 更新竞争胜利神经元和以其为中心的领域内所有神经元的权向量，调整学习率和领域半径。
（5） 更新竞争层每个神经元的类内最小相似度。若竞争层神经元结点对应的类别样本数非零，则按照下面公式更新此神经元的类内最小相似度。


式中num1是对应的类别样本数非空的神经元个数。若竞争层的神经元结点对应的类别样本数为零，则按下面公式更新类内最小相似度[11]。


式中num2是对应的类别样本数为零的神经元个数。
（6） 返回步骤(2)，直到达到最大迭代次数为止。
3 实验结果及分析
SOM神经网络的竞争层是由一维或者二维神经元组成。研究表明，一维SOM聚类性能并不比二维SOM差，而且，与二维SOM相比，一维SOM更容易识别类边界，更清楚表达样本数据的相似度和类之间的相邻关系[9,12]。因此本实验采用一维SOM神经网络。
聚类结果有效性关系到它所起的作用大小。常用的聚类有效性评价方法可分为外部评价法、内部评价法和相对评价法。外部和内部评价法是通过判断一个数据集与预先已知结构是否具有较好的相符程度来衡量聚类结果的有效性。这两大类评价方法都是基于统计测试，计算复杂度比较高[13-14]。相对评价法则是测试聚类算法不同的假设和参数，寻得最优聚类结果[14]。本文运用数据可视化技术对聚类结果进行可视化，可以通过人的视觉观察来评价聚类结果的质量。
本实验使用相对评价法中的几个常用聚类评价指标：Calinski-Harabasz指标(CH)，Dunn指标，Davies-Bouldin指标(DB)。CH指标和Dunn指标都是分离度和紧密度的比值。CH指标用类中的点到类中心的距离的平方和来表示类的紧密度，用类中心到数据集中心点的距离来表示数据集的分离度。Dunn指标用类与类之间最小两点距离来度量类的分离度，用类中最大两点距离来度量类的紧密度。DB指标是类内分离度与类间分离度的比值[15]。DB指标是越小，聚类结果越好而CH指标，Dunn指标是越大，聚类结果越好。为了与CH指标，Dunn指标保持一致，使用DB指标的倒数。
实验环境：window 7， Intel Core i7 四核处理器，主频 2.00GHz，8 GB内存。
本实验参数设置：竞争层神经元分布为7个神经元的一维阵列，初始学习率为0.9，初始领域半径为3。
基本SOM算法和改进之后的算法使用塔里木盆地塔北哈6工区地震属性数据进行实验，该工区是具有典型的“串珠状反射”特征的碳酸盐储层，独有的地震地质现象，如图1所示，此图为该工区的一条地震剖面。使用的样本数据包含13个地震属性：10HZ分频数据体，20HZ分频数据体，30HZ分频数据体，15-25度叠加数据，25-35度叠加数据，5-15度叠加数据，15-40HZ分频振幅差，叠前反演纵波速度，叠前反演横波速度，叠前反演纵横波速度比，叠前反演纵波阻抗，弹性阻抗，叠前反演密度体。其中20HZ分频数据体属性，叠前反演纵横波速度比属性，25-35度叠加数据属性，15-40HZ分频振幅差属性可视化如图2-5所示。
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图1地震体剖面
Fig.1Seismic section
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图2 20HZ分频数据体    图3叠前反演纵横波速度比
Fig.2 20HZ frequency data    Fig.3 pre-stack inversion P-wave-to-S-wave velocity ratio
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图4 25-35度叠加数据     图515-40HZ分频振幅差
Fig.4 25-35 degree superposed data  Fig.5 15-40HZ frequency amplitude difference
样本数据经过标准化处理。为了避免随机性的影响，统计每个聚类评价指标的10次结果，取平均值。实验结果如表1，图6-7所示。
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图6基本SOM聚类结果可视化图
Fig.6 basic SOM clustering result visualization
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图7改进后的SOM聚类结果可视化图
Fig.7improved SOM clustering result visualization

表1基本SOM和改进SOM聚类结果评价指标对比
Tab.1 Comparison of Evaluation Indexes of Cluster Result of Basic SOM and Improved SOM
	算法
	CH指标X105
	Dunn指标
	DB-1指标

	基本SOM
	1.6038
	0.1739
	0.6932

	改进SOM
	1.7981
	0.3085
	1.1249



图6，图7分别是基本SOM神经网络和改进SOM神经网络聚类结果二维可视化。
本实验两个算法是将地震数据分为7类，在可视化图中分布用7种颜色表示。图中的“X”表示的是实际已开发的油井。两个算法聚类可视化图都呈现出哈6工区的主要地质特征：上部分绿色，蓝色和红色三个颜色混合的地区是带状熔岩，中上部分红色区是富油区，多个油井落入该区域。中下部分是串珠储层，左下部分褐色区是古河道。对比基本SOM聚类结果图，改进SOM算法结果图中有明显的黑色类别区，对古河道的刻画更加清晰，灰色类别区面积增加较大。改进SOM引入等离差原理，以总类内离差最小为目标指导神经网络的训练，一定程度上解决了神经元欠利用和过度利用的问题，聚类结果图中类边界更为清晰，串珠储层更为明显，更多油井落在红色表示的富油区，对石油勘探研究人员分析和判断储层位置更为有用。从表1中，可以看出：对于相同的样本集，改进后的SOM算法三个指标均优于基本SOM算法。改进后的SOM算法CH指标比基本SOM算法的高12.1%，Dunn指标大77.4%，DB-1指标要高62.3%。这个说明了改进后的SOM算法聚类结果质量更好。将类内最小相似度引入SOM算法学习过程这一改进提高了SOM算法的性能。
4  结 论
本文提出一种SOM算法改进方法，在SOM算法竞争环节中引入类内最小相似度，网络学习过程中不断调整每个神经元的类内最小相似度，使得平均类内最小相似度最大，来提高聚类结果质量，并通过实验验证。实验结果表明改进后的聚类结果质量更高。
本文SOM神经网络竞争层神经元采用一维分布，结构简单固定。在未来工作中，将对竞争层神经元结构进行研究，提高聚类结果质量。
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Improvement and Application in Reservoir Prediction of Self-organizing Map Model
BAO Binbin, WU Qingqiang*
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Abstract: Reservoir is rock strata which can store and filtrate oil gas with some connected pores. Data mining is applied to petroleum exploration and development to establish accurate reservoir prediction model.SOM (Self-organizing Map) network is an unsupervised clustering algorithm with wide application. The clustering algorithm can be used to predict the reservoir. Intra-Class similarity degree is a commonly used evaluation index to evaluate the quality of the clustering results. Intra-Class similarity degree can be used to weigh the cluster result. We introduce intra-class similarity degree into the process of SOM neural network learning, adjust intra-class minimum similarity degree into the process of SOM neural network learning, adjust intra-class minimum similarity degree to guide SOM neural network learning, which makes the average intra-class similarity degree maximum and improves the quality of cluster result. The improved SOM algorithm can solve the problem of excessive use and less use of some neurons. The experiment shows that the improved SOM algorithm has improved the clustering results.
Key word: self-organizing map; intra-class minimum similarity degree; improvement
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摘要

：

储层是

有一定的连通孔隙，能存储和渗滤

自组织

映射

神经

油气的岩层。但并非所有储

层都存储

着

油气。

将数据挖掘技术应用于石油

勘探开发中，

建立准确

的

储层预测模型

。

自组

织

映射

神经

（

Self

-

o

rganization Map

，

SOM

）

网络是一种

具有

广泛应用的无监督聚类算法

。

该

聚类算法

可

用于储层的预测。

类内相似度

是

度量

聚类结果

质量

常用的评价指标

。类内相似

度越大，聚类结果越好。将类内相似度这一评价指标引入

SOM

神经网络学习过程中，通过

调整类内最小相似度来指导

SOM

神经网络学习，使得平均类内最小相似度最大，提高

SOM

神经网络聚类结果质量。改进的

SOM

算法解决了部分神经元过度利用和欠利用的问题。实

验表明，改进后的

SOM

算法聚类结果确实得到了提高。

 

关键

词：

自组织映射神经

；类内最小相似度；改进
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分析地震属性数据

是希望从这些数据能得到有关岩性和储层物性的信息。这些信息帮助

石油勘探工作者

更好确定油田的位置，降低开发失败的可能性，节省开发费用，加强地震数

据在油田开发领域的应用。

 

随着石油勘探开发的不断深入，想要对海量的地震属性数据进行归类、标定，有必要将

数据挖掘技术应用于石油勘探和开发中。

2

0

世纪

80

年代

以来

，数据挖掘技术

在

储层预测领

域中得到了

广泛的

应用

。世界

各国

学者

提出了

灰度关

联度

分析

法

、

线性

和非线性分类

、模糊

判别技术

等

储层

预测方法。

灰度关联

分析是系统分析中

比较

简单、可靠的

一种

方法

，

对样本

的数量没有多大要求，

样本

的分布也不需要是常规典型的。

这个

分析法最大缺陷是要设置

各

项

指标的最优值

。线性

和非线性分类这类储层预测法比较成熟，抗

噪

能力强，

但是

随着石油

勘探开发

深度

和广度的不断扩展，

非

常规油气藏逐渐成为

主要

勘探对象，

对

于海量复杂

待预

测

地震数据，

用少量有标签

数据难以建立高准确的分类器。

模糊

判别技术

使用

软划分概念，
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