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预测结果存在显著性差异) 秩计算结果如表 4 所
示!其中 76神经网络模型 ?-:A/值和宽度 #深
度模型 ?-:A/值之差的负秩数量为 "4!占总数的
4(g%正秩数量为 9<!占总数的 $=g!也说明了宽度 #
深度模型要优于 76神经网络模型)

表 %!秩计算结果

,G.FO%!:OVQFKEMK1OJGHWNGFNQFGKLEH

指标 数量 I 秩均值 秩和

负秩 "4 <_<9 "5=_55

正秩 9< 95_$= " "=>_55

总数 35

!!由此可见!宽度 #深度模型相较于 76神经
网络模型!增加了宽度部分!因此提升了模型的稳
定性!得到更好的预测效果) 宽度 #深度模型结
合了神经网络的泛化能力和线性模型的记忆能
力!通过在宽度部分输入小区的特征!对深度模型
的预测结果进行修正!因而得到比 76神经网络
更准确的预测结果)
(_9_4!宽度 #深度模型与 %M;L’M模型对比

M;L’M系列模型常被用来预测时间序列!因
此将本文方法与 %M;L’M模型进行对比) 由于
%M;L’M模型采用网格搜索的方式定阶!因此不
存在随机性) 将训练得到的 35 个宽度 #深度模
型的预测结果的平均均方根对数误差与 %M;L’M
模型的预测结果进行对比!如表 9 所示) 由表 9
可见!本文方法的预测效果明显优于 %M;L’M
模型)
表 #!宽度 c深度模型和 C/:Â /模型的预测结果比较

,G.FO#!’E\XGJLVEHEMXJO‘LNKLEHJOVQFKVEM

[L‘OcbOOX\E‘OFGH‘C/:Â /\E‘OF

模型 ?-:A/

宽度 #深度模型 5_><3

%M;L’M模型 4_5>3

(_9_9!宽度 #深度模型与 1%R’模型对比
按第 4 节方法对数据进行预处理!为每个小

区建立一个 1%R’模型) 模型的输入为连续
=9 G的流量序列!输出为第 =( 天的流量) 通过
9" 次单步预测来预测未来 9" G 的流量) 模型
由两层 1%R’ 层和一层全连接层组成!两层
1%R’层的单元数分别设置为 =( 和 94!激活函
数采用双曲正切函数!全连接层的神经元个数
为 "!作为输出层) 模型的损失函数设置为
?-:A/!采用MG?O优化器) 实验结果如表 ( 所
示) 由表 ( 可见!本文方法的预测效果明显优

于 1%R’模型!且本文方法为所有小区建立统一
模型!更易于应用)
表 "!宽度 c深度模型和 ;C,̂ 模型的预测结果比较

,G.FO"!’E\XGJLVEHEMXJO‘LNKLEHJOVQFKVEM

[L‘OcbOOX\E‘OFGH‘;C,̂ \E‘OF

模型 ?-:A/
宽度 #深度模型 5_><3
1%R’模型 9_4<"

5!结论

本文提出一种基于宽度 #深度模型的基站
网络流量预测方法) 首先!利用 %.[.U%I算法和
窗口平滑方法处理非平稳的流量时间序列数据)
然后!将流量数据作为模型的深度部分"神经网
络#输入!将 ;;B连接数和 6;7利用率作为模型
的宽度部分"线性模型#输入!将两部分进行联合
训练获得流量预测模型!用于预测网络流量) 该方
法为所有基站小区流量建立单一模型!具有简单和
易于实施的特点) 实验结果表明!该方法优于当前
广泛采用的 %M;L’M’76神经网络和 1%R’模型)

下一步的研究工作包括(进一步优化模型的
宽度部分的特征!提高预测准确率%与更多的预测
模型进行对比分析)
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改进的协同训练半监督 CB̂ 在油层识别中的应用

潘用科! 贺紫平! 夏克文! 牛文佳
"河北工业大学 电子信息工程学院!天津 955(5"#

摘!要# 实际石油测井中有标签数据获取代价昂贵!而大量低廉的无标签数据未被使用!如何利用有限

的有标签样本及大量的无标签样本获取准确的油层分布有待解决" 半监督学习方法因能同时利用少量

有标签样本及大量无标签样本便可获取良好的分类模型而被广泛应用" 因此!基于半监督支持向量机

&%9&’’!提出一种改进的基于量子行为粒子群优化 &a6%0’ 的协同训练 %9&’ 油层识别算法

&a6%0.B%9&’’" 首先引入多视图的协同训练策略!构造 4 个独立的初始分类器提高识别精度$然后为

提高初始分类精度!引入了量子行为粒子群算法以优化 %9&’$最后引入一种改进的近邻数据剪辑方法

用于预测无标签样本伪标签的置信度!从而避免因错分样本导致的模型性能恶化的问题" 通过对具有

代表性的两口井的测井数据进行油层识别!结果表明%改进的协同训练半监督 %&’相较于传统的协同

训练算法在两口井中的识别率分别提升了 3_55 百分点和 9_"4 百分点" 所提算法油层识别精度较高!

有一定的实际应用意义"

关键词# 半监督支持向量机$ 协同训练$ 量子行为粒子群优化$ 数据剪辑$ 油层识别

中图分类号# R6"<!!!文献标志码# M!!!‘EL#"5_"9$53db]D,,E]"=$"‘=<99_4544]5"_55"

&!引言

在传统的石油钻探及测井识别中!油层识别
扮演着重要的角色) 由于传统的油层识别技术已
经无法满足现代化石油工业的需求!因此!研究者
们将现代的数据挖掘方法如二阶锥优化的多核相关
向量机"OSC-DJCF.AF@EFC@FCF2?EHF2FH-+@O?H*DEF+E
,FH+EG +@GF@H+EFJ@+K@?OODEK! %0B6.’h;&’#*"+ ’
多 核 相 关 向 量 机 " OSC-D.H+@F ,SJJ+@-2FH-+@
O?H*DEF! ’h;&’# * 4+ ’随机森林 "@?EG+ON+@F,-!
;T# * 9+等方法用在石油测井识别中!并且获得了
不错的测井识别效果) 但在石油测井中!有标签
的数据往往很难获得!而大量的无标签的数据却
没有被利用) 半监督算法因能够同时利用未标记
和有标记样本来进行训练和改善分类器的性能!
所以本文将半监督支持向量机 ",FOD.,SJF@2D,FG
,SJJ+@-2FH-+@O?H*DEF!%9&’#思想引入到油层识
别中!以提高油层预测精度及减少样本获取代价)

半 监 督 学 习 " ,FOD.,SJF@2D,FG CF?@EDEK!
%%1# * (+早在 45 世纪 $5 年代首次将无标签的样
本用于自训练",FCN.-@?DEDEK! %1#方法!但由于该

方法的学习性能完全依靠内部的 %1方法!会导致
模型的性能下降) 因此!学者们提出了直推式学
习!该方法是基于 %1方法的改进来预测训练集和
测试集中的无标签样本的类标签) 再后来!协同
训练"H+.-@?DEDEK# * 3+和直推式支持向量机 "-@?E,.
GSH-D2F,SJJ+@-2FH-+@O?H*DEF!R%&’# * =‘$+等方法
被陆续提出) 协同训练算法核心思想是利用充分
冗余的视图训练出两个具有差异性的学习机!以
提高无标签样本的预测标签置信度 * <+ ) 由于传
统协同训练存在初始分类器精度不高的问题!弱
分类器很容易受到另一个弱分类器错误预测的无
标记样本及其对应的错误标签的影响!因此协同
训练算法的性能通常是不稳定的!容易导致错误
的累积 * >+ ) 为此!本文提出了一种改进的基于量
子行为粒子群优化 * "5+的协同训练 %9&’油层识
别算法) 该算法首先采用协同训练的策略!并同
时采用了文献 *""+的方法以避免传统协同训练
的训练过程中的错误累积) 通过建立两个独立的
初始分类器!然后两个分类器互相交换高置信度
的无标签样本来达到提高本身性能的目的) 其次
采用量子行为粒子群算法优化 %9&’!提高初始
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无标签样本的分类精度) 又考虑到错分类的无标
签样本进入循环从而导致模型总体性能下降的问
题!使用了一种改进的近邻数据剪辑方法来预测
无标签样本伪标签的置信度) 最后!将该改进的
算法模型应用于实际测井数据挖掘的油层识别!
并验证其在石油实际应用中的有效性)

$!协同训练半监督 CB̂ 算法

$4$!半监督 CB̂ 算法
半监督 %&’算法的基本原理是首先设有标

签训练样本集为 , "B"!%"#! "B4!%4#!$! "B+!%+#-!

%#& ,*"! ’"- 和无标签样本集 ,B!" !B
!
4 !$!

B!1 -!然后对无标签样本集进行预测!得到其标签

为,%!" !%
!
4 !$!%!1 -) 当无标签样本集线性不可

分时!为使最优超平面方程!/2 ’* "5的分类间
隔最大!则以上问题可表示为以下形式(

ODE
!!*!%!"

"
4
! 4 ’=$

+

#""
"#’=

!$
0

#"+’"
"!# !

,]-J!’0
#"+’" m%

!
#"!/B

!
$ ’*# " " *"

!
#!

#"+’"!+’4!$!0!

’+
#"" m%#"!/B#’*# " " *"#!#""!4!$!+!

"#" 5!#""!4!$!0) ""#
式中( !为对无标签样本进行分类时的最优超平
面%*为超平面偏移量%=和=! 分别为有标签样本
与无标签样本的影响因子% "和"! 分别为有标签
样本与无标签样本的惩罚因子)

另外!本文选择径向基核函数";7T#作为核
函数( @"B!B## "FXJ" *# B*B#

4#! 核参数为

#!惩罚系数为 =") 其中核参数和惩罚系数需人
为指定!且不同的数值组合会影响模型的分类
性能)
$4%!量子行为粒子群优化算法

粒子群算法 * "4+是模仿鸟群捕食行为的智能
优化算法) 量子行为粒子群优化算法针对粒子群
算法易陷入局部最小值的问题 * "9+ !引入了量子的
概念!提升了粒子的随机性!从而提升了粒子群算
法的全局搜索能力) 量子行为粒子群优化算法的
原理如下)

假设有0个粒子组成的种群在I维的求解空间
中!第#个粒子5时刻的位置为-"5#"##" *-"5#"#!"#!
-"5#"#!4#!$!-"5#"#!(#+!第 #个粒子的历史最好位
置为 3"5#"## " *3"5#"#!"#!3"5#"#!4#!$!3"5#"#!(#+!
种群的全局最优位置为 3"5#"K#)

粒子更新位置的公式为

-"5’"#"## "3"## ’$/ 4WF,-*-
"5#"## /

!CE
"
>
!! 当 1" 5_3%

-"5’"#"## "3"## *$/ 4WF,-*-
"5#"## /

!CE
"
>
!! 当 1E5_3)















"4#

式中($为收缩膨胀系数控制算法的收敛速度% >
和 1为*5!"+随机数%4WF,-为历史个体平均最优位
置%3"##为局部吸引器用以保证算法的收敛性)

4"5#
WF,-"

"
0$

I

#""
3"5#"##% "9#

3"## "%3"5#"## ’"" *%#3"5#"K#) "(#
!!量子行为粒子群优化算法的应用范围广泛!
其中应用比较多’效果比较好的在于支持向量机
中的核函数和惩罚系数的参数寻优 * "(‘"3+ ) 所以
本文引入量子行为粒子群算法对 %9&’的核参数
和惩罚参数进行寻优)
$4#!协同训练算法

协同训练算法需要满足以下 4 个条件(
""#必须有足够的数据集在所有属性集中分

别训练出强分类器%
"4#如果数据集中的标签样本是已知的!那

么其中样本中的属性集合需要各自独立)
以上条件意味着样本集必须拥有冗余且充分的

视图) 若上述条件都满足时!协同训练算法如下所示)
给定有标记数据集 L与无标记数据集 M!数

据集 L"’L4 为有标记数据集 L的两个独立的属
性视图) 利用数据集 L" 和 L4 分别训练出两个不
同的分类器!然后让每个分类器分别将无标记数
据集 M置信度最高的样本赋予伪标记!同时提供
给另一个分类器最新增加的有标记样本用于训练
更新!如此循环往复直至达到预先设定的迭代次
数或者分类器不再变化) 无标签样本未标记的置
信度的计算式如下所示(

&> "
"
L$B#&L

"%#*H"B###
4 * "

L$B#&L
"%#*HF"B###

4)

"3#
式中( H"B## 为当前分类器% HF"B## 为加入标记过
的无标记样本训练得到的分类器%%#为标签)

%!改进的协同训练半监督 CB̂ 模型

%4$!模型的提出
协同训练主要依赖于多视图的 0相容互补

性1) 若数据包含 4 个充分’冗余视图!可在每个
视图下!利用有标签样本训练得到一个分类
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器 * "=+ %然后使用各个分类器分别对无标签样本标
记进行预测!从而得到无标签样本的标记%最后在
每个分类器中依据置信度估计方法!将预测标记
置信度最高的无标记样本及其标签放置到另一个
分类器中) 循环此过程!直到达到最大循环次数
或分类器都不再变化)

协同训练关键的步骤在于如何选择合适的初
始分类器!以及如何计算无标签样本置信度 * "$+ )
为此!本文提出了改进的协同训练半监督 %&’算
法来解决此问题(首先利用 a6%0优化的 %9&’
作为协同训练的初始分类器!提高初始分类器分
类精度%然后将数据剪辑方法用于对无标签样本
伪标记置信度的估计!减少分类器错分的概率)
%4%!初始分类器的选择

为了提高协同训练初始分类器对样本标注的
准确率及训练速度!采用量子行为粒子群优化算
法 * "5+来优化半监督支持向量机!获得一个强
%9&’分类器作为初始分类器) 基于 a6%0.%9&’
构建两个初始分类器!并引入半监督学习的思想)
通过 a6%0算法对 %9&’的惩罚系数 =" 和核参
数 #这两个参数进行快速寻优!减少迭代训练的
时间!提高样本标注的准确率!其次由于半监督学
习思想的引进!减少了算法模型对有标签样本的
依赖程度!在实际应用中大大降低了提取样本信
息的成本代价)
%4#!基于近邻数据剪辑技术的置信度

在协同训练中!由于初始已标记数据集规模
很小!以及初始分类器分类能力不强!在协同训练
过程中噪声样本不断地引入!会导致模型分类能
力低下) 因此!数据剪辑" G?-?FGD-DEK#技术 * ""+被
应用到协同训练中!切边权重统计 "HS-FGKF
QFDK*-,-?-D,-DH#方法就是其中的一种)

通过一组有标记样本 5构造一个无定向的
近邻图 3A! 探索近邻图 3A 上的结构信息判断样
本点 B6的标签 %6是否正确) 在此基础上!每个样
本 B6及其标签 %6的置信度可由切边权重统计估
计为

N6"$B6&=6
G6OP6O) "=#

式中( =6为在近邻图 3A 与 B6相关的所有的样本
总集%G6O & *5!"+ 为近邻图中的权重!G6O "

"" ’("B6!BO##
*"!("B6!BO# 可由欧式距离求得%

每个 P6O对应一个独立同分布的伯努利随机变量!
当%O与%6的标签不同时!P6O为"!通常!68"P6O""#"

" *68"%"%6#)

当 =6的样本集充分大时!根据中心极限定

理!N6可由正态分布的平均值
’6
Q5
及方差

(6
Q5
近似建

模为

N)6"
N6*

’6
Q5( )
(6
Q5

% "$#

’6
Q5
""" *68"%"%6##$B6&=6

G6O% "<#

(6
Q5
"68"%"%6#"" *68"%"%6##$B6&=6

G46O) ">#

!!可定义样本 "B6!%6# 置信度为

=&R"B6!%6# "" *)"N
)
6#) ""5#

式中( )"N)6# "
"

4槡*
(
N)6

*n
F*

54

4 G5)

本文对于任何的标签样本 "B!%# 都可以采用
基于近邻数据剪辑技术 =&R"B6!%6# 来估计样本
标签置信度)
%4"!量子行为粒子群优化的协同训练半监督

CB̂ 算法
4_(_"!算法描述

给出有标签样本集 A ","B"!%"#! "B4!%4#!
$!"BI!%I#-!且属性集为L!%#& ,’"! *"-!#"

"!4!$!I) 属性集 L由两个独立同分布的属性
集 L"’L4 表示!在属性集 L"’L4 上将有标记样本
集 A 划分为 A"!A4!然后利用基于 L

"’L4 的属性集
的有标签样本集 A" 和 A4 分别构造出两个存在差
异性的 a6%0.%9&’分类模型!用于对无标签样
本数据的预测!最后选择置信度最高的无标签样
本为伪标签!并将之放置于另一个分类器的有标
记样本子集中!如此反复!直至两个分类器都不再
发生变化!或达到了预先的迭代次数)
4_(_4!算法步骤

改进的协同训练半监督 %&’算法如下所示)
!!算法 $!协同训练算法)
!!输入( 基于L" 的有标签样本集 A"!基于L

4 的

有标签样本集 A4!基于 L
" 的无标签样本集 M"!基

于 L4 的无标签样本集 M4%
!!输出(最终分类器H!最优参数组合,="!#-)
!!CKOX$!油层数据样本预处理)
!!CKOX%!初始化粒子群) 初始化粒子群 "="!

##! 确定群体模型!设定粒子群参数及最大迭代
次数 SO?X! 每个粒子的个体最优解 634)5#初始值
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为 B#的初始值! K34)5#为全局最优解)
!!CKOX#!评价各粒子适应度 "H#5!4))#) 首先
用 a6%0.%9&’分别对有标签样本集 A"’A4 进行
训练!得到两个初始分类器 H"’H4) 其次将分类器
H"和H4分别对无标签样本集M"和M4进行测试!用
于预测无标签样本的标签) 然后用无标签样本及
其预测标签构造近邻图!并利用式""5#估计无标
签样本预测标签的置信度) 分别从 M" 和 M4 中选
择最优的一组无标签样本及其预测标签放置对方
的有标签样本训练集中) 最后更新有标签样本集
A"’A4) 在更新后的样本集 A"’A4 上重新训练!得
到新的分类器模型) 再对测试样本进行预测!采
用 @折交叉验证法计算的平均准确率 $1*;T计算
每个样本的粒子适应度)
!!CKOX"!对每个粒子!比较当前适应度 H"B##
和历史最好位置适应度 H"634)5##!如果 H"B## E
H"634)5##!那么634)5#"B#%比较群体所有粒子当前
适应度H"B## 和群体最好位置适应度H"K34)5##!如
果H"B## EH"K34)5##!那么全局最优解 K34)5#"B#)
!!CKOX5!使用式"4#k"(#更新粒子的位置!
产生新种群 -"5’"# )
!!CKOX6! 检查结束条件!若满足!则结束寻
优!返回当前最优个体为结果!否则 5o5p"!转至
%-FJ 9) 设定结束条件为无标签样本集 M"’M4 为
空且寻优达到最大迭代次数 SO?X或评价值小于给
定精度)
!!CKOXe!输出参数寻优结果) 当满足结束条
件时!最大适应度函数所对应的 =" 和 #即为最优
组合 ,="!#-)
!!CKOX-! 输出最终模型) 当无标签样本集
M"’M4 为空!或达到最大迭代次数时!合并两个训
练集 A"’A4 形成最终训练集 A! 重新训练得到最
终分类器 H! 即识别模型)

#!油层识别应用

#4$!油层识别基本模型
基于量子行为粒子群优化的协同训练半监督

%&’"a6%0.B%9&’#油层识别模型如图 " 所示)
油层识别一共有 3 个步骤)

""#油层数据样本的预处理) 对数据进行归
一化的处理)

"4#油层属性的离散化) 使用 5 表示无油层!
"表示油层!所以决策属性为U" ,(-!( " ,(#"#!
#" 5!"-)

"9#对油层数据样本中的属性进行约简) 常

规的测井数据中不仅有多余的无效属性!且至少
含有 "3 种以上的测井信息) 因此!本文采用基于
属性重要性的约简算法 * "<+将属性集 L分为 L"’
L4 两部分)

"(#协同训练半监督 %&’算法建模) 在协
同训练半监督 %&’模型中!输入经属性约简后的
样本信息!采用 a6%0.%9&’算法进行训练!对无
标签样本进行标注!同时利用数据剪辑技术以减
少分类器的错分!提高样本标注准确率!最后得到
a6%0.B%9&’分类模型)

"3#油层数据识别) 使用 a6%0.B%9&’模型
对油层数据进行识别得到最终结果)

图 $!]2C8d’C#B̂ 油层识别模型

<LPQJO$!8LFFG_OJJONEPHLKLEHEM]2C8d’C#B̂

#4%!实际应用
本文选取了具有代表性的两口井"a" 和 a4#

的实际测井数据进行训练和测试!用于证明本文
提出的改进协同训练半监督 %&’油层识别模型
的应用效果) a" 井的数据如表 " 所示!a4 井的
数据如表 4 所示)

表 $!]$ 井的基本数据

,G.FO$!UGVLN‘GKG EM]$ ZOFF

数据集
种类

深度dO
样本数据
点个数

油层数
据个数

无油层数
据点个数

训练集 " 445k" 4>5 4<" 39 44<
测试集 " "<5k" 945 4 39$ ($< 4 53>

表 %!]% 井的基本数据

,G.FO%!UGVLN‘GKG EM]% ZOFF

数据集
种类

深度dO
样本数据
点个数

油层数
据个数

无油层数
据点个数

训练集 " 495k" 4$5 "=5 ($ ""9
测试集 " ">5k" 4>5 =(" ">4 ((>

!!""#油层数据样本的预处理) a" 井具有 ""
个条件属性!分别为(MB’BM1L’);’8)’;M4’
;M(’;L’;’’;R’;j0’%6) 决策属性 U",(-!
( ",(#"#!#"5!"-! 5 和 " 分别表示无油层和
油层)
!!a4 井具有 4< 个条件属性!分别为(MB’B81’
IU8’);’;R’;L’;j0’ %6’;4’’;543’7Z%6’
;M4’B"’ B4’ BM1L’ ;L8B’ 60;R’ &B1’ &’M"’
&’M=’;[0)’ %:’&0’:0’60;U’&j0’&:’
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MB") 决策属性 U" ({ } !( ",(#"#!#"5!"-) 5
和 " 分别表示无油层和油层)
!!"4#对测井数据中的信息属性进行约简) a"
井的数据经过属性约简后!属性 L" 由以下 ( 个属
性组成(MB’8)’;L’ %6!属性 L4 由 BM1L’);’
;M4’;M(’;’’;R’;j0这 $ 个属性组成)

a4 井的数据经过属性约简后!属性 L" 由以
下 3 个属性组成(MB’);’;R’;j0’%6!属性 L4

由 B81’IU8’;L’;4’’;543’7Z%6’;M4’B"’B4’
BM1L’;L8B’60;R’&B1’&’M"’&’M=’;[0)’
%:’&0’:0’60;U’&j0’&:’MB" 这 49 个属性
组成)

最后!对约简后的数据进行归一化处理以便
模型进行油层识别!其中!a" 井数据属性 L" 的归
一化图如图 4 所示)

图 %!属性 -" 归一化处理

<LPQJO%!(EJ\GFL0GKLEHGKKJL.QKOEM-"

!!"9#识别结果及比较) 将在 a" 井的训练集
上训练好的预测模型对 a" 井 " "<5k" 945 O的
4 39$个样本进行油层识别) 同时将在 a4 井的训
练集上训练好的预测模型对 a4 井 " ">5k" 4>5 O
的 =("个样本进行油层识别) 最后!将本文提出
的油层识别模型与 6%0优化的 %&’模型’a6%0
优化的 %&’模型 * "3+和传统协同训练半监督 %&’
"B%9&’#模型相比较!a" 井上测得的性能指标
见表 9!a4 井上测得的性能指标见表 (!图 9 表示
a" 和 a4 井的真实油层分布及其预测油层分布)
其中!运行时间是在 B6Y为 LE-FCB+@FD$!内存为
< )7的计算机上的运行时间)

表 #!]$ 井的油层识别结果

,G.FO#!8LFFG_OJJONEPHLKLEHJOVQFKVEM]$ ZOFF

识别模型 训练时间d, 识别率dg
a6%0.%&’ "$_$> >9_35
6%0.%&’ "4_5= >4_55
B%9&’ 5_9$ >5_55
本文算法 (_>4 >3_55

表 "!]% 井的油层识别结果

,G.FO"!8LFFG_OJJONEPHLKLEHJOVQFKVEM]% ZOFF

识别模型 训练时间d, 识别率dg

a6%0.%&’ "5_=9 >9_>"

6%0.%&’ $_59 >"_<>

B%9&’ 5_93 >5_>3

本文算法 9_<3 >(_5$

图 #!]$ 井与 ]% 井真实与预测油层分布对比

<LPQJO#!’E\XGJLVEHEMGNKQGFGH‘XJO‘LNKO‘ELFFG_OJ‘LVKJL.QKLEHEM]$ GH‘]% ZOFFV

!!由表 9 和表 ( 可知!在相同条件下!在识别率
方面!本文提出的改进的协同训练半监督 %&’识
别模型明显优于协同训练半监督 %&’模型!主要
是因为由 a6%0优化的半监督 %&’模型的分类
效果要强于标准的半监督 %&’识别模型) 与全

监督算法相比!本文算法在 a" 井的测试集中得
到了比 6%0优化的 %&’与 a6%0优化的 %&’模
型更高的识别率!并且本文所提算法的识别率相
较于基于 %9&’的协同训练算法提高了 3_55 百
分点) 在 a4 井的测试集训练结果中!本文算法
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与其他 9 种算法相比!取得了 >(_5$g的最高识别
率!并且相较于基于 %9&’的协同训练算法!本文
算法的识别率提高了 9_"4 百分点!说明本文改进
算法应用效果十分显著)

由图 9 可知!无论是对 a" 井还是 a4 井!本
文提出模型预测的油层分布与真实油层分布十分
接近!表现出了优异的油层识别性能) 由此可验
证本文提出的 a6%0优化的协同训练半监督学习
在油层识别中的有效性)

"!结论

针对传统 %9&’算法分类精度较低!分类效
果差的问题!本文采用了协同训练的思想!构建了
两个分类器互相学习协同合作从而提高彼此分类
精度) 其次!为提高两个初始分类器的分类效果!
引入了a6%0算法来优化 %9&’!以获得一个较好
的初始分类结果!从而达到提高最终总体模型分
类效果的目的) 最后!使用一种改进的近邻数据
剪辑方法预测无标签样本伪标签置信度!进而提
高无标签样本预测精度!避免错分类样本进入循
环而导致模型性能恶化) 此方法应用于油层识别
时!实验结果表明该改进模型分类效果优异!并在
仅使用少量有标签样本的条件下!相对于其他对
比算法!本文模型识别精度高!从而减少了获取有
标签样本的代价!体现了半监督思想的优异性和
有效性!具有很好的应用前景)
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