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摘要
为提高过程神经网络逼近效率，从模型结构角度出发，提出了一种增量极限

过程神经网络模型，根据输出误差在隐层中逐次加入新节点实现结构自增长．首
先利用量子衍生萤火虫算法优化新增临时节点输入参数；其次根据新增节点输出

正交向量的２范数判别相关性；最后固定现有节点参数，通过极限学习理论计算
新增节点的输出权值．在仿真实验中，通过与其它过程神经网络对比分析，以Ｈｅｎｏｎ
时间序列预测和页岩的岩性识别为例验证所提方法的有效性，模型逼近效率和训

练速度均有提高．
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０　引言
２０００年，何新贵院士等提出过程神经网络（ｐｒｏｃｅｓｓｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＮＮ）［１］，利用时空二维聚合机制提高非线性时
变系统的逼近效率．为简化时域计算，许少华教授提出正交
基展开输入和权函数的方法［２］，使 ＰＮＮ理论研究快速发
展．在模型研究方面，相继有反馈［３］、模糊［４］、离散［５］等模

型提出；在学习算法方面，主要有梯度下降［２－４］和进化算法优

化［６］两种．目前ＰＮＮ研究在以下方面仍存在一定的不足：
１）由于ＰＮＮ映射机制复杂且梯度下降法对初值敏

感，训练收敛性不高，而且进化算法优化等价于对多个

ＰＮＮ网络同时学习，因此计算非常耗时；
２）确定隐层规模时主要采用试探法，自适应结构的

研究还很少，但隐层结构对模型的逼近效率有重要影响．
为此，刘坤等［７］在２０１１年提出使用粒子群算法优化 ＰＮＮ
结构，取得一定效果．但正交基展开后 ＰＮＮ参数成倍增
长，优化算法面对高维问题极易陷入局部最小，严重影响

网络逼近效率．以上两个问题成为 ＰＮＮ实际应用中的瓶
颈问题．
２００４年，新加坡南洋理工大学Ｈｕａｎｇ提出极限学习机

（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）理论［８］，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２６０６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，
作者所在课题组根据ＰＮＮ自身特性，融合 ＥＬＭ分别提出
固定型极限过程神经网络（ｆｉｘｅｄＥＬＭＰＮＮ，ＦＥＰＮＮ）［１７］、
进化型极限离散过程神经网络（ＱＰＳＯＥＬＭｄｉｓｃｒｅｔｅＰＮＮ，
ＱＥＤＰＮＮ）［１８］，较大提高了ＰＮＮ学习速度．

本文在前期研究工作的基础上，针对 ＰＮＮ的隐层规
模及训练算法问题，提出一种增量极限过程神经网络（ｉｎ
ｃｒｅｍｅｎｔａｌｅｘｔｒｅｍｅＰＮＮ，ＩＥＰＮＮ），采取逐次添加新节点直
至满足输出误差的方式实现隐层结构自增长．对于新增过
程神经元节点：

１）输入到该节点的输入参数（正交基展开系数）使用
量子衍生萤火虫算法优化计算；

２）为消除冗余节点，提出使用 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化
完成新增节点与现有节点的相关性分析；

３）根据极限学习理论，固定已有节点的权值系数，根
据网络输出误差计算新增节点输出参数．仿真实验通过
Ｈｅｎｏｎ时间序列预测验证方法有效性，并实际应用于页岩
开发的岩性识别问题中．实验表明结构自增长机制不但可
节省人为试探的时间，同时紧凑的模型结构可有效提升过

程神经网络的逼近效率且具有较快的学习速度．

１　过程神经网络ＰＮＮ
过程神经元包括时空聚合两个算子，并且输入和权值

均是与时间有关的函数，具体结构如图１所示．其中，ｘｉ（ｔ）
和ｙ为模型输入与输出，ｆ和ｇ为神经元激励函数，ｗｉｊ（ｔ）
为隐层输入权值函数，ｖｊ为隐层输出权值，θｊ为过程神经
元阈值，则输入输出的映射关系为
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ｖｊ (ｆ∫Ｔ０∑
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其中，Ｔ为采样周期．对输入ｘｉ（ｔ）和权函数 ｗｉｊ（ｔ）实施正
交基函数ｂｌ（ｔ）有限项展开：
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其中，ａｉ，ｌ、ｗｉｊ，ｌ为基展开系数，Ｌ为满足拟合精度时的基
函数展开项数．

图１　过程神经元网络
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

根据基函数正交特性，式（１）可以整理为
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对于学习样本集｛Ｘｋ（ｔ），ｄｋ｝
Ｋ
ｋ＝１，误差函数定义为
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其中，ａ（ｋ）ｉ，ｌ为第ｋ个样本的基展开系数．

２　增量极限过程神经网络（ＩＥＰＮＮ）
２．１　新增节点的输入权值优化计算

为方便描述，记 ＩＥＰＮＮ模型有 ｎ个输入，隐层中现
有过程神经元节点 ｍ个，新增节点序号为 ｍ＋１．增量
ＥＬＭ理论对新增节点输入权值采取多次随机方式，利用输
出误差下降速率确定新增节点输入参数．但 ＰＮＮ模型复
杂，新增节点输入权值为权函数基展开系数共ｎ×Ｌ项，相
当于增量ＥＬＭ新增节点参数的Ｌ倍，此时随机赋值难获取
到最优的模型参数．本文根据群智能优化策略，对ＩＥＰＮＮ
新增节点正交基展开系数实施全局寻优．优化算法选取
２００８年英国剑桥大学学者 Ｙａｎｇ提出的萤火虫算法（ｆｉｒｅｆｌｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ）［１９］．该算法主要根据萤火虫的发光亮度引
发个体间的相互吸引完成问题寻优，算法参数较少、易于

使用，目前已有研究表明该算法相对于遗传算法 ＧＡ和粒
子群算法ＰＳＯ优化效率更高［２０］．本文为进一步加快ＦＡ算
法的搜索效率，提出一种量子衍生萤火虫算法（ｑｕａｎｔｕｍ
ｉｎｓｐｉｒｅｄＦＡ，ＱＦＡ），关键算子为：
１）萤火虫的量子编码．首先对新增节点的输入参数

实施单位圆量子编码，第ｉ只萤火虫的编码结构为

ｐｉ [＝ ｃｏｓθｉ１
ｓｉｎθｉ１

ｃｏｓθｉ２
ｓｉｎθｉ２

…

…

ｃｏｓθｉＤ
ｓｉｎθ ]

ｉＤ

　 （５）

其中，问题维数Ｄ＝ｎ×Ｌ，量子幅角θｉｊ＝２π×ｒａｎｄ（０，１）．
２）萤火虫的相对吸引力．ＱＦＡ算法优化新增节点输入

参数过程中，萤火虫通过比较相对吸引力的大小确定自身

的移动方向．引入量子编码后，萤火虫ｉ相对于萤火虫ｊ的
距离为ｒｉｊ二者在单位圆上的弧长，它们间的相对吸引力为

　βｉｊ＝ｅｘｐ（－γ·ｒ
２
ｉｊ）

＝ (ｅｘｐ － (γ∑
Ｄ

ｄ＝１

｜θｉ，ｄ－θｊ，ｄ｜π)１８０ )２ （６）

其中，γ为光吸收系数．
３）萤火虫的位置更新．萤火虫ｊ向萤火虫ｉ移动过程

中，其量子位幅角的更新方式可描述为

Δθｊ（ｔ＋１）＝βｉｊ（θｉ（ｔ）－θｊ（ｔ））
此时根据量子旋转门，萤火虫 ｊ的每一个量子位概率幅的
更新方式为

ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ＋１））

ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ＋１[ ]））
＝
ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１））

ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１[ ]））
　 （７）

２．２　新增节点的相关性判别
与普通神经网络类似，ＰＮＮ模型结构最优时，每个隐

层过程神经元节点对训练样本的输出应当线性无关，即

ＰＮＮ模型输出应为隐层输出向量的线性组合．为此，本文
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提出一种利用 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化的方法完成新增节点
的相关性判别．按式（３），隐层中第ｊ个过程神经元对样本
的输出向量ｈｊ为

ｈｊ＝［ｆ（ａ
（１）
ｉ，ｌ，ｗｉｊ，ｌ，θｊ），…，ｆ（ａ

（Ｋ）
ｉ，ｌ，ｗｉｊ，ｌ，θｊ）］　 （８）

其中，

ｆ（ａ（ｋ）ｉ，ｌ，ｗｉｊ，ｌ，θｍ）＝ｆ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
ａ（ｋ）ｉ，ｌｗｉｊ，ｌ－θ( )ｊ

则隐层规模为ｍ的ＰＮＮ的隐层输出矩阵为
Ｈｍ＝［ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ］

Ｔ　 （９）
新增节点与现有节点相关性判别可描述为定理１：
定理１　记 ＰＮＮ隐层新增临时节点序号为 ｍ＋１，该

节点对训练样本集的输出向量为ｈｍ＋１，网络中各节点输出
的ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交向量为｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｍ，ｓｍ＋１｝，则当
ｓｍ＋１ ２＝０时，新增临时节点ｍ＋１与相邻隐层节点ｍ线
性无关．

证明　设ｈｍ＋１为隐层新增临时节点的输出向量，根据
ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化法，隐层现有节点与新增临时节点的
输出正交向量分别为

　

ｓ１＝ｈ１

ｓ２＝ｈ２－
［ｓ１，ｈ２］
［ｓ１，ｓ１］

ｓ１



ｓｍ＝ｈｍ－
［ｓ１，ｈｍ］
［ｓ１，ｓ１］

ｓ１－
［ｓ２，ｈｍ］
［ｓ２，ｓ２］

ｓ２－…－

［ｓｍ－１，ｈｍ］
［ｓｍ－１，ｓｍ－１］

ｓｍ－１

ｓｍ＋１＝ｈｍ＋１－
［ｓ１，ｈｍ＋１］
［ｓ１，ｓ１］

ｓ１－
［ｓ２，ｈｍ＋１］
［ｓ２，ｓ２］

ｓ２－…－

［ｓｍ，ｈｍ＋１］
［ｓｍ，ｓｍ］

ｓｍ

（１０）

为表述方便，记Λ（·）表示新增节点与相邻节点的输
出向量线性相关，Ψ（·）为线性无关．
１）根据线性理论，当Ψ（ｈｍ，ｈｍ＋１）时，Ψ（ｓｍ，ｓｍ＋１）

成立，即ｓｐａｎ（ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ）＝ｓｐａｎ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），其
中ｓｐａｎ（ｓ１，…，ｓｎ）表示由（ｓ１，…，ｓｎ）张成的向量空间．
２）当Λ（ｈｍ，ｈｍ＋１）时，记ｈｍ＋１＝αｈｍ，则有：

ｓｍ＋１ ＝ｈｍ＋１－∑
ｍ

ｉ＝１

［ｓｉ，ｈｍ＋１］
［ｓｉ，ｓｉ］

ｓｉ

＝αｈｍ －∑
ｍ

ｉ＝１

［ｓｉ，αｈｍ］
［ｓｉ，ｓｉ］

ｓｉ

＝αｈｍ －α∑
ｍ－１

ｉ＝１

［ｓｉ，ｈｍ］
［ｓｉ，ｓｉ］

ｓｉ－α
［ｓｍ，ｈｍ］
［ｓｍ，ｓｍ］

ｓｍ

＝αｓｍ －
［ｓｍ，ｈｍ］
［ｓｍ，ｓｍ］

ｓ( )ｍ
＝［０，０，…，０］Ｔ

因此 ｓｍ＋１ ２＝０．证毕．
根据定理１，通过计算新增临时节点的 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ

正交化向量可快速分析出新增临时节点ｍ＋１与相邻隐层
节点ｍ间的相关性．ＩＥＰＮＮ通过逐次添加新节点，判断
临时节点的相关性．若线性相关，则丢弃该节点并重新生

成临时节点，重复该过程直到达到最小输出误差．
２．３　新增节点的输出权值计算

根据极限学习理论，ＩＥＰＮＮ固定隐层现有节点的权
函数正交基展开系数和输出权值，对新增节点的权函数

ｗｉ，ｍ＋１（ｔ）展开系数ｗ
（１）
ｉ，ｍ＋１，ｗ

（２）
ｉ，ｍ＋１，…，ｗ

（Ｌ）
ｉ，ｍ＋１实施随机赋

值，则新增节点的输出权值为

ｖｍ＋１＝
［ｅｍ，ｈｍ＋１］
ｈｍ＋１ ２

　 （１１）

其中，ｅｍ为有ｍ个隐层节点的ＩＥＰＮＮ输出误差：
　ｅｍ ＝ｅｍ－１－ｖｍｈｍ

＝ｅｍ－１－ｖｍ［ｆ（ａ
（１）
ｉ，ｌ，ｗｉｍ，ｌ，θｍ），…，

ｆ（ａ（Ｋ）ｉ，ｌ，ｗｉｍ，ｌ，θｍ）］ （１２）
根据新增节点输入权值参数优化、节点相关性判别和

输出权值计算三个方面，实现 ＩＥＰＮＮ的隐层结构自增长
机制．其收敛性可以表述为定理２：

定理２　给定一组独立同分布的学习样本集｛Ｘｋ（ｔ），
ｄｋ｝

Ｋ
ｋ＝１，则对于给定任意小的训练误差精度ε，如果过程神

经网络的参数由ＩＥＰＮＮ获得，则必存在一个隐层过程神
经元节点数为ｍ，使得 Ｅｍ（Ｈ） ＝ ＨＫ×ｍＶｍ×ｑ－ＴＫ×ｑ≤ε
成立．

证明　设过程神经网络的最大隐层节点数为 Ｎ～，用于
优化新增节点输入参数的ＱＦＡ的最大优化次数为Ｇ，当前
优化次数为ｇ，当前网络隐层节点数为λ．
１）当λ＝１，ｇ＝０时：

Ｅｇλ（Ｈ） ＝ ＨＫ×λＶλ×ｑ－ＴＫ×ｑ ＞ε
２）当λ＝２时，根据ＱＦＡ全局收敛性可得
ＥＧ２（Ｈ）≤…≤ Ｅ２２（Ｈ）≤ Ｅ１２（Ｈ）≤ Ｅ０１（Ｈ）
３）同理，当λ＝ｍ时：
ＥＧｍ（Ｈ）≤…≤ Ｅ１ｍ（Ｈ）≤…≤ ＥＧ２（Ｈ）

≤…≤ Ｅ０１（Ｈ）
４）根据单调递减特征，存在ｍ使｜Ｅｇｍ（Ｈ） ≤ε成立．

以上过程说明，存在一个 ｍ且 ｍ＜Ｎ～，网络收敛成立．
证毕．

３　Ｈｅｎｏｎ时间序列预测
为验证所提方法有效性，与其它ＰＮＮ模型对比，包括

正交基展开 ＰＮＮ（ＯＢＰＮＮ）［２］、粒子群优化结构的 ＰＮＮ
（ＰＳＯＰＮＮ）［７］、极限学习ＰＮＮ（ＦＥＰＮＮ）［１７］．
３．１　仿真实验

Ｈｅｎｏｎ时间序列预测属于动力系统研究的反问题，常
用来检验非线性系统模型的性能，其动力学方程为

ｘ（ｔ＋１）＝１＋ｙ（ｔ）－ａｘ２（ｔ）
ｙ（ｔ＋１）＝ｂｘ（ｔ{ ）

其中，当ａ＝１．４，ｂ＝０．３时，Ｈｅｎｏｎ系统进入混沌状态，此
时仿真预测是动力学系统研究的经典问题．
１）样本构造和参数：系统初始条件为 ｘ（０）＝０．５，

ｙ（０）＝０．５，取ｔ∈［０，１４９］的１５０个数据，记为｛ｘ（ｔ）｝１４９ｒ＝０．
按照数据的先后关系，连续６个构成一个输入向量，对第
７个预测．以此类推共得１４４组样本，训练样本选择其中
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的８４组，剩余６０组为测试．４种过程神经网络模型的正
交基函数均为 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ函数，满足拟合精度时的函数项
Ｌ＝８，训练误差精度 ε＝０．００１．此外为方便对比，参照文
［２］，ＯＢＰＮＮ的学习速度参数设置为α＝β＝γ＝０．５，惯性
系数η＝０．１．

此外，对用于ＩＥＰＮＮ输入权函数基展开系数优化的
量子衍生萤火虫算法ＱＦＡ中的光吸收系数 γ取值进行讨
论，根据文［１９］，γ∈［０．１，１００］．本文从实验分析角度讨
论γ对ＩＥＰＮＮ训练的影响．图２为 γ不同取值时，量子
编码萤火虫在单位圆的距离ｒｉｊ与相对吸引力βｉｊ的关系：

（１）当γ＝０．５时，萤火虫间的相对吸引力βｉｊ值随距离
增加下降较为缓慢，最远处ｒｉｊ＝π时仍然大于０．７，表明距
离较远的萤火虫间也会产生较大的吸引力，有利于种群进化．

（２）当γ＝１０时，βｉｊ值随距离增加急剧减小，萤火虫对
ｒｉｊ＞０．３π的其它萤火虫的吸引力趋于０，此时进化过程较慢．

因此从吸引力角度看，选取较小的γ更有利于种群进
化．此外图３为γ与ＩＥＰＮＮ训练收敛时间ｔｉｍｅ间的关系，
表明当γ值过小时，萤火虫个体吸引力过大，种群易陷入
局部极值，影响ＩＥＰＮＮ的学习速度．综上所述，选取γ＝
０．５作为ＱＦＡ的光吸收系数．

图２　γ取值对ｒｉｊ－βｉｊ曲线的影响
Ｆｉｇ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆγｖａｌｕｅｏｎｔｈｅｃｕｒｖｅｒｉｊ－βｉｊ

图３　γ取值对训练的影响

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆγｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

２）仿真实验对比：分别对ＩＥＰＮＮ的学习和预测能力
进行验证，其中学习能力指标包括训练耗时 ｔｉｍｅ、训练收
敛率ＴＣＲ、最大训练时间Ｍａｘ＿Ｔ和最小训练时间Ｍｉｎ＿Ｔ，其

中ｔｉｍｅ越小、ＴＣＲ越高，训练算法的学习能力越好．预测
能力指标包括预测的确定系数Ｅ、平均绝对误差 ＭＡＥ、平
均相对误差 ＭＲＥ、均方根误差 ＲＭＳＥ．其中 Ｅ越接近１、
ＲＭＳＥ接近０，预测效果越好．针对４种模型和８４组训练
样本，各进行２０次仿真实验，训练情况对比如表１所示．
相对于ＯＢＰＮＮ和ＰＳＯＰＮＮ，ＩＥＰＮＮ的训练时间有明显提
高．相对于ＦＥＰＮＮ，虽然训练时间有一定增加，但训练收
敛率提高近３５％．

表１　４种过程神经网络的训练对比
Ｔａｂ．１　ＴｒａｉｎｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｅｆｏｕｒＰＮＮｍｏｄｅｌｓ

模型 ｔｉｍｅ／ｓ ＴＣＲ Ｍｉｎ＿Ｔ Ｍａｘ＿Ｔ

ＯＢＰＮＮ ８１．５０ ０．６５ ７７．５３ ８５．３１

ＰＳＯＰＮＮ １６４．７３ ０．８５ １４９．８５ １８１．２７

ＦＥＰＮＮ ６．２２ ０．５５ ５．９７ ６．６５

ＩＥＰＮＮ １７．０７ ０．９０ １５．６２ ２１．２５

　　４种模型在每次训练结束并收敛的情况下，立即对测
试样本集进行预测，并计算各个预测指标，预测情况对比

如表２所示．从实验结果中可明显看出 ＩＥＰＮＮ预测能力
明显优于ＯＢＰＮＮ和ＦＥＰＮＮ，比ＰＳＯＰＮＮ也有提高．

表２　４种过程神经网络的预测对比
Ｔａｂ．２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｅｆｏｕｒＰＮＮｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｅ ＭＡＥ ＭＲＥ ＲＭＳＥ

ＯＢＰＮＮ ０．８８３７ ０．０６９２ ０．３１１９ ０．０６８１

ＰＳＯＰＮＮ ０．９４０６ ０．０２７３ ０．１０７３ ０．０３７４

ＦＥＰＮＮ ０．９１３１ ０．０３５５ ０．１８４０ ０．０４０６

ＩＥＰＮＮ ０．９７８２ ０．０１８５ ０．０５４９ ０．０２５１

３．２　实验结果分析
１）训练时间从快到慢依次为：ＦＥＰＮＮ、ＩＥＰＮＮ、ＯＢＰＮＮ

和ＰＳＯＰＮＮ．原因分析：ＩＥＰＮＮ和ＦＥＰＮＮ只进行向量矩
阵计算，其中ＦＥＰＮＮ通过ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆一次完成
隐层所有节点的输出权值计算，而 ＩＥＰＮＮ对每个新增节
点实施相关性判别和输出误差计算，因此训练时间长于

ＦＥＰＮＮ，但ＦＥＰＮＮ隐层输出矩阵易出现病态特征，收敛
性较差．而ＰＳＯＰＮＮ采用种群进化方式，对模型所有参数
进行粒子编码，每次进化需要计算多组可行解的误差精度，

相当于多个模型同时训练，所以ＰＳＯＰＮＮ的时间最长．对
于输入输出结构为ｎ－ｍ－１的模型结构，ＰＳＯＰＮＮ种群为
Ａ，最大迭代次数为Ｂ，ＩＥＰＮＮ逐次新增节点时相关性节点
数为Ｃ，则ＰＳＯＰＮＮ的时间复杂度为 Ｏ（ＡＢ（ｎｍＬ＋ｍ）），
ＩＥＰＮＮ的时间复杂度仅为Ｏ（（ｍ＋Ｃ）Ｌ）．
２）预测能力从高到低依次为：ＩＥＰＮＮ、ＰＳＯＰＮＮ、

ＦＥＰＮＮ和ＯＢＰＮＮ．原因：ＩＥＰＮＮ通过ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交
化完成新增节点相关性判别，使得网络在节点不断增加过

程中消除冗余节点，保持网络结构紧凑且每个节点的输出

权值均为最小二乘解，因此模型的逼近效率最高．ＰＳＯＰＮＮ
利用进化算法完成模型参数和结构的优化，但结构中仍存

在冗余节点且训练过程属于高维优化问题，易陷入局部最

小．ＦＥＰＮＮ则是利用较多的隐层节点来提高模型的泛化
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能力，隐层节点的数量对于 ＦＥＰＮＮ较为重要，试探法确
定隐层规模较为耗时．而 ＯＢＰＮＮ梯度下降训练时对初值
敏感，影响模型逼近效率．

综上所述，ＩＥＰＮＮ训练效率优于ＯＢＰＮＮ和ＰＳＯＰＮＮ，
预测能力也明显高于ＯＢＰＮＮ，相对于ＰＳＯＰＮＮ也有提高，
并较好地解决了ＦＥＰＮＮ训练收敛性低的不足．

４　岩性识别应用

岩性识别页岩油测井评价的前提和基础，是页岩油勘

探开发的一项重要研究内容．本文的岩性样本数据来源于
罗家地区，测井资料包括自然伽马ＧＲ、中子ＣＮＬ、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，岩性类别包括泥岩、砂岩、灰
岩、油页岩等．
１）数据归一化：不同测井曲线量纲不同，因此要对测

井曲线做归一化处理，消除量纲不同带来的影响，具体为

Ｘ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

其中，Ｘ、Ｘｍｉｎ、Ｘｍａｘ和Ｘ都为测井曲线离散数据，其中 Ｘ
为原始值，Ｘｍｉｎ和Ｘｍａｘ是最小值和最大值，Ｘ为归一化后
数值．此外由于电阻率是具有非线性对数特征的测井曲
线，归一化公式为

Ｘ ＝
ｌｇＸ－ｌｇＸｍｉｎ
ｌｇＸｍａｘ－ｌｇＸｍｉｎ

２）ＰＣＡ特征提取：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．但当特
征输入较多时，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复杂化，降低模

型泛化能力．因此本文首先使用主成分分析法 ＰＣＡ对所
选测井曲线实施主成分分析，表３为８条测井曲线的主成
分统计分析结果，其中前３个主成分的累积贡献率达到
９４．９８２９％，超过了８５％，因此最终选用前３个主成分的
ＰＣＡ统计分析得分指标来表示原数据集中的８条测井曲线．

表３　测井曲线主成分统计分析
Ｔａｂ．３　ＰＣＡｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓ

成分 特征根 方差贡献率 ／％ 累积贡献率 ／％

１ １．５５７３ ５９．８２１９ ５９．８２１９

２ ０．７５７３ ２９．０８９８ ８８．９１１８

３ ０．１５８０ ６．０７１１ ９４．９８２９

４ ０．０８８０ ３．３８０４ ９８．３６３３

５ ０．０２７７ １．０６５２ ９９．４２８５

６ ０．０１４９ ０．５７１５ １００．００００

　　３）岩性识别结果：根据 Ａ１井、Ａ２井、Ａ３井的岩性
剖面和测井资料，共选取２１０个岩性识别样本组成训练样
本集，样本分布为泥岩５０个、灰岩６０个、油泥岩６０个、
油页岩４０个，每个样本为４个长度为１０的离散序列．当
网络训练结束后，以Ａ４井３０８０ｍ～３１４０ｍ的井段为例，
验证模型的岩性识别能力．其中参与对比的４个神经网络模
型，岩性识别指标对比如表４所示．其中本文所提的ＩＥＰＮＮ

的岩性识别率高于其它３种 ＰＮＮ模型，相对于文［１７］的
ＦＥＰＮＮ，也提高了５个百分点．

表４　岩性识别的结果对比
Ｔａｂ．４　Ｒｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｂｏｕｔｌｉｔｈｏｌｏｇｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

模型
识别率 ／％

油页岩 油泥岩 泥岩 灰岩

平均识别率

／％

ＯＢＰＮＮ ６６．６７ ８２．３５ ６０．００ ８３．３３ ７５．００

ＰＳＯＰＮＮ ７６．４７ ８８．２４ ７５．００ １００．００ ８３．３３

ＦＥＰＮＮ ７７．７８ ８８．２４ ９１．６７ １００．００ ８６．１１

ＩＥＰＮＮ ８８．８９ ９４．１２ ９１．６７ １００．００ ９１．６７

图４　岩性识别的垂向分布
Ｆｉｇ．４　Ｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｉｔｈｏｌｏｇｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图４是 ＩＥＰＮＮ模型对罗家地区的 Ａ４井 ３０８０ｍ～
３１４０ｍ井段的岩性识别垂向分布情况，对比的真实岩性
来自于实际的取芯资料．从图４中的识别岩性和实际岩心
的对比可以明显看出 ＩＥＰＮＮ获得了较好的岩性分类结
果，其中对于灰岩和油泥岩的分类效果最为理想，油页岩

的分类精度也达到８８％左右．该结果表明 ＩＥＰＮＮ可识别
油藏地质中的复杂岩性，提高分类精度．此外，当未使用
ＰＣＡ时，ＩＥＰＮＮ在该井段的岩性识别率仅为 ８４％左右，
相对目前的方法降低了７个百分点．该结果表明本文对测
井曲线使用ＰＣＡ特征提取和降维的有效性，不仅消除测
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井曲线数据间的自相关性，并实现数据压缩和降维，加快

网络收敛速度，提高了网络识别精度．

５　结论
过程神经网络模型由于自身的复杂性，隐层节点规模

的选取目前主要采用试探法，从而增加了模型的复杂性，

同时也降低了ＰＮＮ自身的逼近效率．本文主要针对过程

神经网络的隐层结构自增长机制和模型训练算法两个方

面，开展对增量极限学习过程神经网络的研究．通过对新
增节点的输入权值优化、相关性分析、输出权值计算和收

敛性分析四个方面，建立隐层结构自增长机制，从而消除

模型中的冗余节点，提高结构的紧凑性，最后通过仿真实

验和实际工程应用验证了模型的有效性，从而为过程神经

元网络的结构自适应研究提供了一种新的思路．
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