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摘 要 支持向量机(sVM)是近年来发展起来的一种通用的机器学习方法，在许多分类问题和函数拟合问题 

上都已获得了很好的效果。对于少量样本的分类问题，SVM具有调节参数较少，运算速度快等优点。通过地震、 

测井等信息进行油气预测是一种典型的非线性分类器设计问题，它具有已知样本数较少、特征个数较少等特点，文 

章据此提出了一种基于特征扩展和特征选择的改进 SVM 方法。该方法将原始特征通过非线性变换到高维空间， 

然后应用线性 SVM 进行特征选择，并同时计算降维过程 中各个特征子集对应的留一法错误率，最后选择错误率较 

小的特征子集来设计线性SVM分类器。在通用数据的实验中，这种方法仅仅用较为简单的多项式核函数就大大 

提高 了分类器的泛化能力。与传统的模糊数学方法、神经网络方法和 SVM 方法相比，这种方法在四川观音场构造 

的碳酸岩盐储层数据的预测误差降低 了5O ，是一种有效的油气预测方法。 
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Vapink从统计学习理论的角度出发，提出了支 

持向量机 (support vector machine，SVM)方法 。 

SVM已经广泛地应用在分类和函数回归等问题，并 

且取得了较好的效果nq 。针对油气预测这种有监 

督的分类问题，SVM 比神经网络等传统的学习方法 

具有以下几个特点和优点nq ：①它综合考虑了分 

类器的经验风险和置信风险，在一定概率意义下是 

推广能力最好的分类器。这种结构风险最小化的设 

计思路可以避免陷入欠学习和过学习等情况。②它 

有全局最优解，不会陷入局部最优。③它利用核函 

数的方法解决了非线性的分类问题，其算法复杂程 

度主要取决于训练样本的个数，而与特征维数基本 

无关。 

油气预测需要综合少数的测井信息和和大范围 

地区的地震信息来预测整个地区储集层的含油气状 

况。这是一个典型的有监督分类问题 ，其特殊性在 

于样本(井)数量较少，并且地震特征也不能完全体 

现油气聚集的情况。先前的研究主要侧重于两种方 

法，一种是模糊数学的方法H ，一种是神经网络的方 

法 。模糊数学的方法需要事先通过经验建立各 

种地震信息与含油气之间的模糊隶属函数，再根据 

这些函数关系来预测油气聚集程度。神经网络的方 

法应用在油气预测领域同样也容易遇到在其它领域 

一 样的困难，例如如何确定神经网络的结构，如何选 

择训练参数来控制过学习情况等等。与神经网络相 

似，SVM在进行分类器设计时也需要确定核函数 K 

(类似于神经网络的结构)和控制经验风险和置信风 

险之间的折衷参数 C。目前 ，一些 SVM 软件可以根 

据样本信息提供参考的 C参数 ，并且对于大多数 

分类问题，应用不同的核函数基本能取得相差无几 

的效果 。本文中 SVM特征扩展和特征选择的方 

法则进一步简化了核函数的选择。从理论和实验的 

角度均证明它的推广能力要比传统 SVM有所提高。 

由于油气预测问题一般是小样本学习问题 ，加之近 

年来出现了SVM“s 等许多 SVM快速算法 ，使得 

本文提出的预测方法计算量很小。 

SVM 和改进的SVM算法 

假设 d维空间的N 个两类样本的特征分别是 

∈R ，其类别标签为 Y ∈{+1，一1}( 一1，2，⋯， 
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N)。SVM采用类边缘最大化准则来选择分类面。 

对于线性不可分的情况，用带有错分惩罚 的“软边 

缘”来代替边缘，并且以常数 C来控制惩罚程度。这 

个优化问题可以变换为一个 N 维空间的受约束的 

二次优化问题，最终给出的决策函数为： 

N 

，(z)一sign(∑a Y znTX+b) (1) 
”= l 

式中 a 和b是 Lagrange乘子，可以通过优化求得， 

sign是取符号函数。对于非线性问题，SVM假设将 

样本映射到某个高维空间之后它将变为一个线性问 

题。假设这个向高维空间的映射函数为 ：R 一R。， 

其中D为映射之后空间的维数，那么只需要将所有 

训练和分类过程中的 替换为 (z)即可。在 SVM 

的优化和决策过程中，只涉及到样本之间的内积，所 

以可以用一个代表R。空间的内积函数(称为核函 

数)K(“，u)，K：R ×R 一R来代替R 空间的内积 

函数UT73，V“，73∈R 。这种通过核函数隐式进行的 

映射不会增加算法的复杂度和存贮要求，避免了“维 

数灾难” q 。最终非线性的 SVM 分类器决策函数 

为： 
N 

，(z)一sign[" a Y K(z ，z)+b7 (2) 
L n： 1 J 

常用的核函数包括形如 K(“，u)一(1+“ u) 

的P阶多项式核函数和方差为 的径 向基 (radius 

basis function，RBF)核函数K(“，u)=exp(一ll“一 

73 ll ／a )等。 

多项式核函数将样本映射到多项式空间，例如 

对于二维空间中的样本(z ，z ) ，2阶多项式的映射 

结果为(z1，z2，zlz2，zl。，z2。) 。统计学习理论认 

为置信风险的上界与特征维数有关，维数越低，风险 

的上界越低n 。实际的经验也告诉我们，特征太多 

容易导致过学习。本文在扩展之后的特征空间用线 

性 SVM 做进行特征选择。式(1)可以重写为： 

，(z)一 sign(wTx+6) (3) 

N 

其中W一 a Y 35" 。如果特征向量 35"已经归 
n= 1 

一 化，则W中绝对值较大的分量对应的特征对分类 

器的决策有更大的贡献。为了获得较好的推广能 

力，需要同时控制经验风险和置信风险。实验中用 

留一法错误率来代表经验风险，用特征子集的维数 

来代表置信风险。因此可以推导出下面的特征选择 

过程鸥 ：①训练线性 SVM，并且计算它的留一法错 

误率；②计算权重 W；③剔除权重较小的一个或几个 

特征；④如果还有特征，则转到①，否则结束。 

这个特征选择的过程最终给出留一法错误率随 

着特征维数变化的曲线。一般来说，错误率 的变化 

有这样的趋势，随着特征维数的降低，错误率一开始 

降低，达到一定程度之后又升高。 。因此可以选择 

错误率达到最小处的特征子集来做最终的训练，如 

果几个特征子集对应的错误率相差不大，则取维数 

较小的特征子集。这种方法从另外一个角度实现了 

经验风险和置信风险最小化，并且在一些常用的模 

式识别基准数据库上取得了令人满意的效果 。 

预测效果分析 

本文应用 SVM 特征选择的方法对四川观音场 

构造的地震数据进行了油气预测，并且与一些其它 

已经发表的方法结果进行了比较。这个数据集中一 

共有 17口井，分属于“干井”、“低产井”和“高产井” 

三类。每口井给出了3个井旁道的各 7个特征，分 

别为振幅、相位、频率、构造曲率、层速度、视极性和 

低速层厚，具体数据请参见文献[4]。文献[4]提出 

了一种模糊数学的分类器设计方法，取其中的 13口 

井作为训练样本，其余 4口井作为测试样本  ̈。另 

外有一些基于神经网络的方法取前面 1O口井作为 

训练样本，采用后向传播神经网络和自组织神经网 

络设计分类器，并预测后 7口井 。 

本文取前 1O口井作为训练样本，采用三道数据 

的平均值作为原始特征，用三阶多项式把 7维特征 

扩展到ll9维特征，然后将每一个特征都归一化到 

[一l，+1]区间。根据SVM特征选择过程给出的留 

一 法错误率曲线，从中选取了 2个和 8个特征设计 

了2个线性分类器。选择 2个特征时，样本在这个 

特征空间中的分布和根据训练样本设计的线性分类 

器如图 1。图中三类样本分别用三种符号表示，带有 

圆圈的样本是 7个测试样本。2个线性分类器(如虚 

线表示)将特征空间分为三个区域。从图中看出，三 

类井在这个特征空间基本可以线性分离，设计的分 

类器仅仅将 2个低产井误分为高产井。本文方法结 

果与其它方法的比较见表 1。表中多项式 SVM 采 

用三阶多项式核函数，RBF SVM 核函数的参数 一 

1。对比传统 SVM可以看出，特征扩展和特征选择 

过程有效的提高了分类器的推广能力。本方法选择 

2个特征和 8个特征均只错分 2口井，相比其它方法 
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图1 样本在二维特征空间中的分布示意图 

的3到 5个错分数，错误率降低了50 左右。由于 

样本数较少和原始特征维数较低，整个训练和预测 

过程在微机上只需要运行约 10 min。 

结 论 

本文提出的基于 SVM 特征扩展和特征选择的 

油气识别方法，只需要调节多项式特征扩展的多项 

式阶数，而根据经验，一般可以固定这个阶数为 3。 

它不需要有关地质的先验知识，也无需调节很多参 

数，基本可以实现 自动的油气预测。由于油气预测 

具有样本数较少、维数较低等特点，因此运算速度很 

快。在四川观音场构造的实际资料上的测试的结果 

比传统的模糊数学方法和神经网络的方法错误率降 

低 50 左右。 

表1 SWM特征选择方法与其它方法进行油气预测的结果比较 

井 号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1O 11 12 13 14 15 16 17 总错分个数 

真实值 O 0 2 2 2 Z 1 1 1 2 2 1 2 1 2 O 1 

模糊数学“ O -壬- --1-- 2 2 2 1 1 } 2 2 1 2 1 2 O } 4 

BP神经网络㈣ O } --1-- 2 2 2 1 } 1 2 2 1 1 1 2 O 1 3 

s0M神经网络 O -4- -4- 2 2 2 1 1 } 2 -4- 1 2 1 -4- O 1 5 

多项式 SVM O 0 2 2 2 2 1 1 1 2 -0- 1 2 } -0- O ．g- 4 

RBF SVM O 0 2 2 2 2 1 1 1 2 --1-- 1 2 }  --1-- O ．g- 4 

2个特征 O O 2 2 2 2 1 1 1 2 2 } 2 } 2 O 1 2 

8个特征 O 0 2 2 2 2 1 1 1 2 --1-- 1 2 1 --1-- O 1 2 

注：0、1、2分别代表干井、低产井和高产井；数字中有横线的为错分数据。 
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