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【摘要】为提高页岩的岩性识别精度，首先针对测井曲线连续变化、突变频繁的信号特征，利用脊波变换作为过程神经

元的激励函数，提出一种脊波过程神经网络模型；其次通过AdaBoost的动态调整机制迭代调整模型和样本集权重，利用多个

弱分类器的线性加权构建强分类器；最后为提高AdaBoost中的每个脊波过程神经网络模型的学习速度，提出一种基于满秩分

解的极限学习算法，通过Moore-Penrose广义逆求解隐层输出权值。仿真实验以A区的B1井和B2井为例进行岩性识别，通过对

比分析验证方法的有效性，识别效果优于其他过程神经网络模型，准确率最高可达90%左右。 
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Abstract  To improve the accuracy about shale lithology identification, this paper proposes a ridgelet process 

neural network (RPNN) and selects the ridgelet transform as the active function of process neuron according to the 
signal characteristic of continuous and frequent variation about logging curve. RPNN uses the dynamic mechanism 
of AdaBoost to adjust iteratively weights of the models and the sample. In order to improve the RPNN learning 
speed in AdaBoost, an extreme learning algorithm based on full rank decomposition is proposed. The proposed 
method was applied to the lithology identification for B1 and B2 well in A area and its effectiveness was tested 
through comparison and analysis. The results show that the lithology identification result of RPNN is better than 
other process neural networks and the recognition accuracy of RPNN is up to about 90 per cent. 

Key words  extreme learning;  generalized inverse;  lithology identification;  process neural network; 
ridgelet transform 

 

                                                        
收稿日期： 2017 − 05 − 04；修回日期： 2018 − 04 − 03  
基金项目：国家自然科学基金(61170132，41330313)；黑龙江省自然科学基金(F2015021)  
作者简介：刘志刚(1979 − )，男，博士，副教授，主要从事极限学习机、过程神经网络及智能测井评价方面的研究. E-mail: dqpilzg@163.com 

近年来以页岩油气为代表的非常规油气资源日

益成为能源焦点，其中岩性识别是页岩油气储层勘

探开发的重要组成。根据取芯资料识别岩性最为直

观准确，但受费用制约，推广受到极大限制[1]。由

于常规测井资料连续性好、纵向分辨率高，且对岩

性响应敏感，以常规测井曲线为特征输入，利用人

工神经网络(artificial neural network, ANN)完成岩性

识别的方法正引起国内外关注。文献[2]利用测井资

料和神经网络对墨西哥海湾泥页岩岩性进行定量评

价。文献[3]利用模糊神经网络，结合井段测井数据

实现岩性分类。文献[4]通过优选测井曲线和BP神经

网络实现岩性识别。以上研究均获得较好的应用效

果，但仍存在不足：1) ANN受同步瞬时输入限制，

无法体现测井连续信号的时间累积效应，影响岩性

识别精度。而岩性识别主要依据各测井曲线的幅值

特征的组合关系，因此测井曲线形态的准确提取是

提高识别精度的关键，在本质上属于非线性时变系

统分类问题。2) 测井曲线的振幅、频率突变频繁，

存在大量的奇异点，属于非平稳时变过程信号。ANN
受激励函数限制，难于有效完成这种复杂奇异性信

号的非线性映射。 
过程神经元网络(process neural network, PNN)
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通过改进神经元聚合机制实现连续输入信号的处

理，相继有正交基展开[5]、双并联[6]、离散[7]等模型

提出，更加适用于非线性时变系统的逼近，但网络

内部映射结构复杂，正交基展开参数成倍增长，PNN
训练速度较慢，且训练收敛性存在很大的不足。2004
年，文献 [8] 提出极限学习机 (extreme learning 
machine, ELM)理论，通过理论分析和实验已证明可

极大提高神经网络的学习速度[9]。截至目前以ELM
为研究主题的文献共被SCI收录2 606篇，其中372篇
为IEEE文献，在模式识别[10-11]、回归预测[12-14]、智

能芯片[15-16]等领域都已成为国际研究热点。2016年，

文献 [17] 根据 PNN 自身特性，融合 ELM 提出

QE-DPNN，较大提高了PNN训练收敛能力。 
综上所述，本文在前期工作的基础上，为提高

岩性识别准确率，首先将脊波函数作为过程神经元

的激励函数，提出一种脊波过程神经元网络(ridgelet 
process neural network, RPNN)；其次结合极限学习

机理论，提出基于满秩分解的极限学习算法E-RPNN；

最后，引入Adaboost实施动态集成E-RPNN，构建集

成型极限脊波过程神经网络AE-RPNN模型，通过弱

分类器加权组合来构成强分类器。仿真实验以A区

的B1和B2井为例验证了AE-RPNN模型在页岩的岩

性识别中的有效性，识别准确率高于其他过程神经

网络模型。 

1  脊波过程神经网络RPNN 
常规PNN模型对于测井曲线这种复杂奇异性时

变信号，若满足精度要求，需增加隐层节点数或隐

层数，影响模型泛化能力。近年来，脊波变换作为

一种多尺度几何分析工具，可有效完成奇异性信号

的逼近，目前已应用于图像处理[18]、函数逼近[19-20]

中。本文针对测井曲线突变频繁的映射逼近问题，

选用脊波变换作为过程神经元激励函数，记输入到

隐层的连接权函数为 1 2( ) { ( ), ( ), , ( )}nW t w t w t w t= ，

ψ 为脊波函数，则单隐层RPNN结构如图1所示。 
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图1  脊波过程神经元网络 

RPNN 的输出与输入间的关系为： 
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式中， ( ) ( )ij iw t x t 是第 i个输入 ( )ix t 与 ( )ijw t 的内积。 

在输入函数空间中选取一组正交基函数

1 2( ), ( ), , ( )Lb t b t b t ，对于输入函数和权函数在满足

拟合精度的条件下进行展开： 
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按式(2)，式(1)可重写为： 
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根据标准正交基的特性
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式(2)可整理为： 
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设样本为 1 2( ( ), ( ), , ( ), )k k kn kx t x t x t d ， 1,2, ,k K= ，

则RPNN的误差函数定义为： 
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2  极限学习算法E-RPNN 
由于正交基展开后的RPNN模型学习参数较多，

传统的基于梯度信息的学习算法计算量较大，训练

较为耗时。文献[1]利用SVD求解Moore-Penrose广义

逆，较大提高了PNN训练速度。本文在此基础上，

为进一步提高计算效率，根据满秩分解法求解广义

逆，提出脊波PNN的极限学习算法E-RPNN，计算过

程仅需矩阵初等行变换，因此计算量更小。 
1) 计算隐层输出矩阵 
对于给定的 K个样本 1{ ( ), }Kk k kx t d = ，第 i个脊波

过程神经元对第 k个样本的输出为： 
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则RPNN模型的隐层输出矩阵为： 

(1) (1) (1)
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(6) 
根据ELM理论，对RPNN模型的正交基展开系

数随机赋值后，模型的训练转化为输出权值的求解

问题。记 T
1 2 1[ , , , ]K Kd d d ×=O 为训练样本的期望输

出， T
1 2 1[ , , , ]m mv v v ×=V 为隐层输出权值，则RPNN

模型的输入输出映射关系可写为： 
=HV O                 (7) 

2) 求解H 的 Moore-Penrose 广义逆 
按式(7)和Moore-Penrose广义逆，RPNN的隐层

输出权值为： 
†=V H O                 (8) 

当矩阵 TH H为非奇异矩阵时，式(8)可重写为： 
T 1 T( )= −V H H H O             (9) 

当 TH H 为 奇 异 矩 阵 时 ， 无 法 直 接 求 解
T 1( )−H H 。若 TH H接近奇异矩阵时，直接求解逆矩

阵也会引起计算结果不稳定，即 TH H中微小扰动都

会引起计算结果很大的变化。因此式(9)并不具有普

适性。针对此问题，本文提出使用满秩分解法求解

广义逆矩阵 †H 。首先对 H 实施初等行变换，得到

Hermite标准形 P ，取 H 第 1 2, , , rj j j 列构成 K r×
的矩阵 A，取 P 的前 r行构成 r m× 的矩阵 B，则H
满秩分解为： 

=H AB                (10) 
记RPNN的隐层输出矩阵 K m

r
×∈H C ，当 r K< 且

r m< 时，即矩阵 H 不是行满秩矩阵，也不是列满

秩矩阵，则Moore-Penrose广义逆矩阵 †H 为： 
† T T 1 T 1 T( ) ( )− −=H B BB A A A        (11) 

当 r K= ，矩阵H 为行满秩矩阵时，矩阵H 的

满秩分解为 K=H I H ，则： 
† T T 1( )−=H H HH            (12) 

当 r m= ，矩阵H 是列满秩矩阵时，矩阵H 的

满秩分解为 m=H HI ，则： 
† T 1 T( )−=H H H H            (13) 

3  AdaBoost集成 
AdaBoost 算法是一种元算法集成框架，通过多

个弱分类器的线性加权得到强分类器。本文为提高

岩性识别精度，通过引入 AdaBoost，将 E-RPNN 视

为弱分类器，通过迭代学习不断提高识别错误样本

的权值，减小识别误差大的弱分类器的权值，最终

使用的投票机制完成强分类器的构建。为描述方便，

记 N个 E-RPNN 构成的弱分类器集合为： 
1 2( ( ( )), ( ( )), , ( ( )))i i N iX t X t X tδ δ δ=F  

AE-PRNN 学习算法如下： 
1) 训练样本数据集的初始化权值分布为： 

1 1 1
1 1 2{ , , , }Kλ λ λ=D ， 1 1

i K
λ = ， 1,2, ,i K=  (14) 

2) 循环开始，计数器 1r = ； 
① 根据权值分布 rD 的样本集，实施数据拟合

后选取一组勒让德基函数，按式(2)对 RPNN 输入和

权函数正交基展开，对基展开系数随机赋值； 
② 按式(6)计算输出矩阵 H ，根据 rank( )H 对

矩阵 H 实施满秩分解，并计算广义逆矩阵 †H ，最

后按式(8)求解 RPNN 隐层输出权值； 
③ 用当前训练完成的弱分类器 rδ ，对样本识

别，并计算弱分类器 rδ 的加权分类错误率： 

1
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K

r
r k k r k

k

d X tε λ δ
=
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④ 计算弱分类器 rδ 的权重 rη 和样本权重： 
11 ln
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式中， rB 是弱分类器 rδ 的规范化因子； 
⑤ 1r r← + ，若 r N< ，转②，否则弱分类器

训练结束，转③； 
3) 对弱分类器，按各自权重加权线性组合，则

最终的强分类器输出： 

1

( ( )) ( ( ))
N

i r r i
r

h X t X tη δ
=

= ⋅∑        (18) 

4  页岩岩性识别 
为验证本文所提AE-RPNN的有效性，与未使用

AdaBoost的E-RPNN、文献[5]的OBPNN、文献[6]的
双并联过程神经网络DPPNN、文献[7]的数值积分离

散过程神经网络IPNN对比，同时也给出与普通神经

网络BP-ANN和RBF进行对比。 
岩性样本数据来源于A地区的8口页岩油井，常
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规测井资料包括自然伽马GR、中子CN、声波时差

AC、密度DEN、自然电位SP、井陉CAL、深侧向电

阻率RLLD、浅侧向电阻率RLLS。由于测井曲线是

岩性的综合反映，选取测井曲线越多，越有利于提

高岩性识别准确率。但当输入样本维数较多时，神

经网络模型不仅计算效率低、收敛速度慢，而且还

会因输入维数过高引起网络结构的复杂化，降低模

型的泛化能力，因此本文使用主成分分析法PCA对

所选测井曲线实施分析，表1是部分样本的PCA统计

分析结果，表2为各主成分的方差及累积贡献率。 

表1  部分实测岩性和测井曲线特征数据及PCA主成分 

实测岩性样本数据 主成分 
岩性 

DEN CN AC GR RLLD RLLS CAL SP X1 X2 X3 

2.53 16.32 75.61 81.8 19.70 16.52 10.21 30.29 1.22 −1.06 1.83 
2.53 17.26 76.84 84.26 14.42 12.32 10.31 30.20 1.37 −0.33 1.23 
2.53 19.28 77.86 88.90 11.81 10.20 10.32 30.11 1.29 0.17 0.74 
2.53 21.14 78.85 92.36 10.59 9.18 10.27 30.04 1.23 0.42 0.55 
2.53 22.82 79.24 94.75 9.77 8.50 10.20 29.98 1.19 0.57 0.46 
2.53 24.20 79.36 96.05 8.97 7.86 10.13 29.93 1.17 0.70 0.37 
2.53 24.98 79.44 94.19 8.61 7.57 10.13 29.89 1.15 0.75 0.34 
… … … … … … … … … … … 

泥岩 

2.54 25.61 78.81 85.62 8.34 7.38 10.27 29.83 0.50 0.99 −0.23

2.53 31.59 84.67 89.40 7.15 6.09 9.87 34.75 0.51 0.99 -0.25 

2.53 31.29 84.18 89.30 7.10 6.06 9.87 34.79 0.50 0.96 -0.23 

2.52 30.85 83.35 88.89 7.12 6.09 9.86 34.82 0.52 0.92 -0.23 

2.52 30.38 81.50 88.29 7.21 6.19 9.85 34.85 0.58 0.77 -0.15 

2.52 29.95 80.15 87.70 7.57 6.52 9.84 34.88 0.62 0.72 -0.14 

2.53 29.45 79.17 87.46 7.90 6.82 9.85 34.90 0.64 0.68 -0.10 

2.54 29.17 78.40 87.70 8.2 7.10 9.86 34.91 0.66 0.67 -0.09 

… … … … … … … … … … … 

砂岩 

2.54 29.38 78.81 87.88 8.60 7.50 9.91 34.92 1.37 −0.33 1.23 

表2  测井曲线主成分统计分析 

成分 特征根 方差贡献率/% 累积贡献率/% 成分 特征根 方差贡献率/% 累积贡献率/%

1 1.887 5 52.674 8 52.674 8 5 0.061 3 1.711 4 99.520 7 
2 0.801 1 22.357 6 75.032 4 6 0.010 2 0.283 3 99.804 0 
3 0.581 3 16.221 5 91.253 9 7 0.004 1 0.114 6 99.918 7 
4 0.234 9 6.555 3 97.809 3 8 0.002 9 0.081 3 100.000 0 

 
主成分特征数量选择依据如下：1) 受限于PNN

模型的正交基展开结构限制，每增加一个输入节点，

训练参数呈指数级增长，模型复杂度大大提高，降

低了训练收敛率，从而影响模型的分类识别精度；

2) 前3个主成分的累积贡献率达到91.253 9%，已超

过了85%。按照PCA分析原则，多个主成分累积贡

献率超过85%时，即可代表原有的数据空间特征，

因此最终选用前3个主成分来表示原数据集中的8条
测井曲线；3) 此外，为进一步说明主成分的选择依

据，表3为选择不同数量的主成分对应的模型训练和

岩性识别结果，可明显看出随着主成分特征输入的

增多，AE-RPNN的训练收敛率和岩性识别精度均有

一定程度的降低。 

表3  不同主成分的模型训练与识别对比 

主成分数量 模型训练时间/s 训练收敛率/% B1识别精度/% B2识别精度/% 

2 62.39 88.56 79.67 76.53 

3 78.66 90.67 90.05 88.49 

4 91.82 84.52 86.79 85.55 

5 99.64 80.46 85.83 81.72 
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4.1  岩性识别对比实验 
1) 样本训练集和测试集：以A区8口页岩油井的

人工解释320组样本为训练样本，泥岩、砂岩、灰岩、

油页岩的样本数分别为60、90、70、100。其中对于

过程神经网络模型，每个岩性样本用10个长度为3
的离散序列描述。各种神经网络模型训练结束后分

别对B1和B2的部分井段进行岩性识别。 
2) 模型参数设置：根据所选数据集，输入样本

拟合时选取勒让德基函数，满足精度条件下的基展

开个数 7L = ，输入部分为3个节点，输出为1个节点，

隐层节点为8个。参照文献[6]，OBPNN、DPPNN、

IPNN中的学习速度参数均设置为 0.5α β γ= = = ，

惯性系数 0.1η = 。此外，在AE-RPNN的隐层节点选

择过程中，根据试探法，根据节点数目对模型训练

时间和识别率来确定，具体如图2所示。 
为尽量减少实验结果的随机性，使用训练样本

对每种模型各训练20次，每次训练结束后用测试样

本集进行岩性识别测试，并取岩性识别结果的平均

值作为最终岩性。参与对比的6个神经网络模型，岩

性识别指标对比如表2所示。岩性识别准确率从高到

低依次AE-RPNN、DPPNN、E-RPNN、 IPNN、

OBPNN、BP-ANN。其中AE-RPNN的岩性识别能力

明显优于其他模型。此外，AE-RPNN对B1井的岩性

分布的纵向识别结果分别如图3所示，结果表明

AE-RPNN在页岩岩性识别问题中的适用性，较好地

完成了A区地层岩性的垂向分布识别。 
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图2  不同结点的训练时间与识别率 

表4  不同神经网络模型的页岩岩性识别结果对比 

训练集 测试集(B1井) 测试集(B2井) 
序号 模型 

识别误差 识别率/% 训练时间/s 识别误差 识别率/% 识别误差 识别率/%

1 BP-ANN 0.138 9 80.02 34.56 0.275 4 71.89 0.283 4 69.86 

2 RBF 0.130 6 82.73 48.52 0.251 0 76.97 0.259 1 74.77 

3 OBPNN 0.112 7 91.90 97.37 0.225 2 78.68 0.236 8 77.71 

4 IPNN 0.100 8 92.27 87.45 0.206 9 81.04 0.198 5 80.03 

5 DPPNN 0.088 3 94.79 154.82 0.164 7 84.56 0.187 4 81.08 

6 E-RPNN 0.092 4 93.52 13.31 0.185 8 82.33 0.190 3 80.25 

7 AE-RPNN 0.056 7 97.45 78.66 0.136 3 90.05 0.155 1 88.43 
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图3  岩性识别结果 

4.2  岩性识别结果分析 
测井曲线是地质岩性的综合反映，纵向分辨率

高、连续性好，因此二者之间必然存在某种隐含的

复杂非线性映射关系。而普通神经网络进行岩性识

别时，对于随深度、时间连续变化的测井曲线输入，

无法有效体现信号的时间累积关系。从地质理论上

看，不能准确提取测井曲线形态与岩性间的映射关

系，从而影响了识别精度。对于5种过程神经网络模

型，模型内部计算均是利用正交基展开后的积分聚

合机制，可以完成测井曲线连续输入信号的映射处

理，因此识别精度高于普通神经网络BP和RBF。其

中AE-RPNN高于其他4种PNN的原因如下： 
1) 测井曲线突变频繁，具有奇异性特征，属于

非平稳时变过程信号。AE-RPNN和E-RPNN选用脊

波变换作为激励函数，通过调节位置、尺度和方向3
组参数向量，在权函数正交基展开后，利用多组脊

函数的叠加，能够更加有效完成这种复杂非线性映

射的逼近。而OBPNN、DPPNN、IPNN的激励函数

均为具有全局特性的Sigmoid函数，仅对于平稳的时

变信号较为适用。这一点从E-RPNN高于OBPNN和

IPNN的实验结果中可明显看出。 
2) AE-RPNN模型通过AdaBoost元算法框架的

加权投票策略，对多个E-RPNN弱分类器进行叠加，

是“三个臭皮匠，赛过诸葛亮”的经验的实际应用。

在具体实验中，若某个岩性样本被识别错误，则该

样本会被赋予更大的权重，从而下一次迭代时使弱

分类器更加关注该样本的识别，在同等情况下加大

弱分类器针对错分岩性样本的参数修正概率，有效

提高模型非线性映射能力。与此同时，每次迭代后

的E-RPNN也根据分类识别率被赋予相应的权重，预

测效果好的，权重越大，从而使AE-RPNN在岩性识

别过程中，根据多组弱分类器的输出和加权投票策

略，提升分类效果较优的弱分类器输出比重，弱化

分类效果较差的弱分类器。因此，相对于其他监督

学习模型，AE-RPNN学习过程增加了动态调整机

制，通过样本和弱分类器的权重调节，有效提高模

型的学习和岩性识别能力，此种机制是DPPNN与其

他PNN所不具备的，DPPNN是双并联模型，其他

PNN受限于每次训练的非线性映射过程，二者均缺

少样本和模型的权重调整。 
3) IPNN在处理测井曲线连续输入时，以多组离

散数据向量直接作为模型特征输入，内部采用数值

积分完成时域聚合，减少了样本拟合时所需的基函

数展开和正交基项数的确定，因此识别精度优于

OBPNN。但激励函数仍为Sigmoid函数，且缺少模

型动态集成机制，直接构建岩性识别的强分类器难

度依然较大。 
4) 此外，过程神经网络在正交基展开后，传统

的梯度下降或者进化算法训练的方式均存在学习速

度较慢的不足，此时若直接使用AdaBoost集成，则

学习时间则会非常耗时。本文的AE-RPNN内部的

E-RPNN采用极限学习理论，通过满秩分解计算的

Moore-Penrose广义逆求解隐层输出权值，算法训练

速度较快，这一点从表1中的E-RPNN的训练时间可

以看出。该特性也为过程神经网络模型完成

AdaBoost动态集成提供了很好的基础。 
综上所述，AE-RPNN模型在页岩油测井评价的

岩性识别问题中，具有较高的识别率，对于连续测
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井曲线的岩性识别问题具有较好的适用性。极限学

习算法的提出也为构建集成型的PNN模型提供了训

练基础。 

5  结 束 语 
岩性识别的关键问题在于测井曲线形态的准确

完整的提取和突变奇异性的处理。本文所提的脊波

过程神经网络RPNN模型利用PCA处理的测井曲线

作为特征输入，内部通过积分完成时域聚合。同时

针对测井曲线的连续变化和奇异性特征，首先选用

过程神经网络作为岩性识别模型，并提出使用脊波

变换作为过程神经元的激励函数，通过一组具有不

同尺度、位置、方向的脊函数叠加完成测井信号的

映射逼近；其次，为进一步提高岩性识别准确率，

给出AdaBoost的模型的动态集成机制，完成模型和

样本权值的动态调整。为避免模型训练时间过长，

利用满秩分解计算隐层输出矩阵广义逆，有效解决

过程神经网络训练速度慢的问题。通过岩性识别的

仿真实验，AE-RPNN的提出对于提高页岩岩性的识

别准确率具有较好的适用性，有效提高了传统PNN
模型在处理该类问题时的逼近效率。 
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