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基于 ICGO-RELM 的测斜仪磁干扰误差补偿方法
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摘　 要:井下测斜仪在地磁场测量过程中易受钻具磁化、井壁环境及外部电磁噪声等多种因素的干扰,从而导致钻具方位角解

算产生显著误差。 现有的多测点分析法能够对磁干扰进行一定程度的补偿,但补偿后的方位角仍存在明显的非线性特征,难以

满足高精度井下测量需求。 故提出一种基于改进混沌博弈优化(ICGO)的正则化极限学习机( RELM)误差补偿方法。 首先,利
用多测点分析法完成磁干扰的初步校正;随后构建了以三轴加速度计与磁力计数据为输入、校正残差为输出的 CGO-RELM 补

偿模型,并与基于粒子群优化(PSO)和遗传算法(GA)的 RELM 模型进行对比。 针对原始 CGO 算法中种群多样性不足、陷入局

部极值的问题,进一步引入混沌、高斯、小波这 3 种随机种子变异方式,并提出三阶段融合策略以提升全局搜索能力和收敛效

率。 实验表明,所提出的 ICGO-RELM 方法在拟合性能与泛化精度上均显著优于对比算法。 与传统 RELM 模型相比,方位角的

平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)分别降低 94. 1%和 93. 1% ,决定系数提升至 0. 999
 

4。 结果验证该方法对非线性误

差具有显著抑制效果,从而提高井下方位角解算精度,为复杂井下环境下的轨迹控制与随钻测量提供了一种可靠的技术途径。
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Abstract:Downhole
 

inclinometers
 

are
 

susceptible
 

to
 

interference
 

from
 

various
 

factors
 

during
 

geomagnetic
 

field
 

measurements,
 

including
 

drill
 

tool
 

magnetization,
 

the
 

borehole
 

environment,
 

and
 

external
 

electromagnetic
 

noise.
 

This
 

can
 

lead
 

to
 

significant
 

errors
 

in
 

the
 

drill
 

tool
 

azimuth
 

angle
 

calculation.
 

Existing
 

multi-point
 

analysis
 

methods
 

can
 

compensate
 

for
 

magnetic
 

interference
 

to
 

a
 

certain
 

extent.
 

However,
 

the
 

compensated
 

azimuth
 

angle
 

still
 

exhibits
 

significant
 

nonlinear
 

characteristics,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

high-
precision

 

downhole
 

measurements.
 

Therefore,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

regularized
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(RELM)
 

error
 

compensation
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

chaotic
 

game
 

optimization
 

( ICGO).
 

First,
 

a
 

multi-station
 

analysis
 

method
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

preliminary
 

correction
 

for
 

magnetic
 

interference.
 

Subsequently,
 

a
 

CGO-RELM
 

compensation
 

model
 

is
 

formulated,
 

which
 

uses
 

triaxial
 

accelerometer
 

and
 

magnetometer
 

data
 

as
 

input
 

and
 

outputs
 

correction
 

residuals.
 

The
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

RELM
 

models
 

based
 

on
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

and
 

genetic
 

algorithms
 

(GA).
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

population
 

diversity
 

and
 

local
 

extrema
 

in
 

the
 

original
 

CGO
 

algorithm,
 

three
 

random
 

seed
 

mutation
 

methods,
 

including
 

chaos,
 

Gaussian,
 

and
 

wavelet,
 

are
 

introduced.
 

A
 

three-stage
 

fusion
 

strategy
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

global
 

search
 

capability
 

and
 

convergence
 

efficiency.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

ICGO-
RELM

 

method
 

significantly
 

outperforms
 

competing
 

algorithms
 

in
 

both
 

fitting
 

performance
 

and
 

generalization
 

accuracy.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

RELM
 

model,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

azimuth
 

angles
 

are
 

reduced
 

by
 

94. 1%
  

and
 

93. 1% ,
 

respectively,
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

is
 

increased
 

to
 

0. 999
 

4.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

that
 

this
 

method
 

significantly
 

suppresses
 

nonlinear
 

errors,
 

improving
 

downhole
 

azimuth
 

angle
 

solution
 

accuracy
 

and
 

providing
 

a
 

reliable
 

technical
 

approach
 

for
 

trajectory
 

control
 

and
 

measurement
 

while
 

drilling
 

in
 

complex
 

downhole
 

environments.
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learning
 

machine
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0　 引　 　 言

　 　 随钻测量(measurement
 

while
 

drilling,
 

MWD)技术通

过在钻进过程中实时获取钻头的姿态参数,为井下钻具

的轨迹控制提供关键信息,从而保障井眼轨迹能够按照

设计要求实现连续监测与精确调整[1] 。 然而,复杂的井

下环境对测量器件的可靠性提出了严苛挑战。 除传感器

固有误差外,周围铁磁物质与钻具金属构件引起的磁干

扰易 导 致 微 电 子 机 械 系 统 ( micro-electro-mechanical
 

systems,
 

MEMS)磁力计输出发生偏差,进而使方位角解

算失真[2-3] 。 为此,需要对磁力计误差进行补偿,以提升

方位角解算的准确性,为 MWD 系统提供更加可靠的数

据支撑[4-5] 。
现有磁力计校正技术大体可分为 3 类。 第 1 类是基

于物理场标量约束的方法,其中椭球拟合算法( ellipsoid
 

fitting,
 

EF) 和点积不变性方法( dot
 

product
 

invariance,
 

DPI)是应用最为广泛的代表。 EF 通过对测量数据进行

椭球建模并解算误差系数,可补偿比例因子、零偏和非正

交误差,具有计算简便和实时性好的优点,但在缺乏外部

参考时难以完整辨识全部 12 个误差参数[6-8] 。 DPI 则利

用加速度计、磁力计测得的物理场矢量在不同姿态下点

积保持不变的特性进行校正,无需额外参考信息,能够有

效补偿传感器之间的对准误差[9-10] 。
第 2 类方法通过引入外部参考源,在贝叶斯框架下

实现多源传感器的联合校正。 该类方法将误差参数与导

航状态同时建模为变量,以外部观测作为强约束,利用扩

展卡尔曼滤波、互补滤波以及零相位滤波等算法进行估

计与不确定度量化[11-12] 。 由于能够充分融合多源信息,
这类滤波方法在非线性适应性和抗干扰性方面表现突

出,可实现基于真实轨迹的全局一致校准,显著提高磁力

计在复杂环境下的标定精度[13-14] 。
最后,随着人工智能技术的快速发展,基于机器学

习的磁力计误差补偿方法逐渐成为研究热点,并展现

出优 于 传 统 方 法 的 非 线 性 建 模 与 自 适 应 能 力。
Hezel[15] 在 2020 年训练了 240 个不同的神经网络模

型,将地磁测量的相对标准误差从 47
 

nT 显著降低至

5
 

nT,但其超参数选择存在较大难度。 Oh 等[16] 提出一

种人工神经网络模型融合地磁与惯性传感器数据,有
效将方位角误差控制在 1°以内,但模型性能依赖于高

质量的数据集。 张宇等[17] 利用神经网络建立非线性干

扰补偿模型,以 18 项补偿参数作为输入特征、干扰磁

场值作为输出特征进行学习,能够有效提升磁补偿精

度,但网络结构相对复杂。
综上可见,尽管神经网络方法具有较强的非线性建

模能力,但往往面临模型结构复杂、超参数敏感性强以及

对大规模数据集依赖显著等问题。 为克服这些局限性,
选择极限学习机(extreme

 

learning
 

machine,
 

ELM)作为建

模框架。 ELM 属于单隐层前馈神经网络,具有结构简

单、参数量少、训练速度快的优势。 然而,ELM 在小样本

条件下易产生过拟合,限制了其在实际工程中的推广。
在 改 进 的 极 限 学 习 机 ( regularized

 

extreme
 

learning
 

machine,
 

RELM)训练阶段创新性地引入混沌博弈优化

(chaos
 

game
 

optimization,
 

CGO)算法,以增强参数寻优能

力并提升模型鲁棒性。 并针对原始 CGO 算法中种群多

样性不足的问题,进一步结合混沌、高斯和小波这 3 种随

机种子变异方式, 提出改进的混沌博弈优化算 法

(improved
 

chaos
 

game
 

optimization,
 

ICGO),以显著改善模

型的拟合性能与泛化能力。 结果表明,所构建的 ICGO-
RELM 训练模型能够利用小样本数据实现稳定的磁异常

补偿,在复杂井下环境中显著提升方位角解算的精度与

鲁棒性。

1　 多测点磁方位校正原理

1. 1　 方位角测量原理

　 　 在随钻测量系统中,通常在仪器坐标系的 3 个正交

轴方向上分别安装三轴加速度计和磁力计[18-19] ,构成基

本的随钻测量系统,如图 1 所示[5] 。

图 1　 随钻测斜仪示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

inclinometer
 

while
 

drilling

以北西天地理坐标系为例,根据重力场和地磁场在

载体坐标系下的投影关系,采用右手坐标系进行欧拉旋

转,得到三轴磁传感器测量值与 3 个姿态角之间的解算

关系[20] ,即:

I = arccos(Gz / G2
x + G2

y + G2
z ) =

　 arcsin( (Gx)
2 + (Gy)

2 / G2
x + G2

y + G2
z )

T = - arctan(Gy / Gx) = - sin(Gx / gsin I) =

　 π - arcsin(Gy / sin I)
A = arctan( - Bx·sin T + By·cos T /
　 cos I(Bxcos T + Bysin T) - Bzsin I)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(1)

其中,G i( i= x,
 

y,
 

z)和 B i( i = x,
 

y,
 

z)分别表示在重

力场和地磁场下的三轴加速度计和三轴磁力计在 x、y、z
轴上的理想测量值,A、I、T 分别为方位角、井斜角、重力

工具面角[21] 。
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1. 2　 多测点分析法原理

　 　 Brooks 提出多测点分析法的基本原理:通过求解 V =

∑
N

i = 1
[(Bhi - Bhref)

2 + (Bvi - Bvref)
2)] / (N - 1) 最小情况下

的 εx、εy、εz 的值来获得磁场校正值[22] 。
Bxcorri = Bxmeasi - εx

Bycorri = Bymeasi - εy

Bzcorri = Bzmeasi - εz

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

Bvref =
1
N ∑

N

i = 1
Bvi (3)

Bhref =
1
N ∑

N

i = 1
Bhi (4)

Bvi =
BxiGxi + ByiGyi + BzcorriGzi

G2
xi + G2

yi + G2
zi

(5)

Bhi = B2
xi + B2

yi + B2
zcorri - B2

vi (6)

V = 1
N - 1∑

N

i = 1
[(Bhi - Bhref)

2 + (Bvi - Bvref)
2)] (7)

式中:Bx measi、By measi、Bz measi 是磁力计在第 i 个测点磁场信

号分量;Bx corri、By corri、Bz corri 是磁力计三轴校正后的磁场

值;Gxi、Gyi、Gzi 是加速度计在第 i 个测点的分量;Bhi、Bvi

分别是组成地磁场的垂直分量和水平分量;Bhref、Bvref 分

别是所有测点垂直分量和水平分量的参考值;εx、εy、εz

为 x、y、z 轴的干扰磁场值。

2　 磁方位误差补偿算法

2. 1　 正则化极限学习机

　 　 极限学习机是一种单隐层前馈神经网络算法,学习

速度快、泛化性能好。 其在学习过程中随机生成网络权

值和阈值,只需计算输出矩阵和输出权值,就能达到最佳

效果[23] ,其网络结构图如图 2 所示。

图 2　 极限学习机网络结构

Fig. 2　 Extreme
 

learning
 

machine
 

network
 

architecture

将测斜仪的三轴加速度计输出和三轴磁力计输出作

为极限学习机的输入层 xd(d = 6),输出层 yk(k = 1)为多

测点分析法计算出的校正误差值。 输入层的 6 个结点通

过随机初始化的权值矩阵 ωdxL 与隐藏层的 L 个神经元相

连接,隐藏层的每个神经元的激活输出为 h i ( i = 1,2,
3,…,L),具体由激活函数来决定。 该方法的激活函数使

用 sigmoid 激活函数,公式如式(8)所示。

f(x) = 1
1 + e -x (8)

由于传统的极限学习机在处理小样本或噪声较大数

据时,容易出现泛化能力不足或过拟合等问题,正则化极

限学习机在输出权重的求解过程中引入了 L2 正则化项,
通过最小化模型误差与权重范数的加权和,从而在保证

拟合精度的同时有效抑制模型复杂度,提升其鲁棒性与

泛化性能。 优化后 RELM 的目标函数为:
min

β
Hβ - T + λ β (9)

其中,H 为隐藏层输出矩阵,β 为输出权重,λ 为正

则化参数,T 为训练集的真实输出。
2. 2　 改进混沌博弈优化算法

　 　 混沌博弈优化算法是一种新型元启发式算法,其主要

概念基于混沌理论,通过分形和混沌博弈的概念来构建

CGO 算法的数学模型。 类似于大多数的元启发式算法,
CGO 也是基于候选解实现随机变异和选择进行优化的解。
这些候选解代表谢尔宾斯基三角形内的一些合格种子,并
且将谢尔宾斯基三角形作为候选解的搜索空间。 这些种

子根据当前状态和其他种子的状态来选择最优的寻优路

线,并且更新自身状态,CGO 算法的数学模型[24]为:

X =

X1

X2

︙
X i

︙
Xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

x1
1x

2
1…x j

1…xd
1

x1
2x

2
2…x j

2…xd
2

︙︙ ︙⋱︙
x1
i x

2
i …x j

i…xd
i

︙︙ ︙⋱︙
x1
nx

2
n…x j

n…xd
n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

,
 

i = 1,2,…,n;
 

j = 1,2,

…,d (10)
其中,n 是搜索空间内合格种子的数量,d 表示这些

种子的维度。 初始值是在搜索空间中随机确定的,即:
x j
i(0) = x j

i,min + rand(x j
i,max - x j

i,min),　 i = 1,2,…,n;
　 j = 1,2,…,d (11)

其中, x j
i(0) 代表合格种子的初始位置,x j

i,min 和 x j
i,max

是第 i 个候选解的第 j 个决策变量的最小和最大允许值,
rand 是区间[0,1] 范围的随机数。

优化过程的基本原理是通过在搜索空间建立一个临

时的三角形,在三角形的 3 个顶点上使用 3 个单独的种

子来实现位置的更新。 搜索空间的临时三角形如图 3 所

示。 其三角形的 3 个顶点分别是搜索空间内目前状态的
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最优候选解 GB、随机选择的初始合格点的平均值 MG i 以

及第 i 个合格种子的候选值 X i
[25] 。

图 3　 搜索空间中临时三角形的示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

a
 

temporary
 

triangle
 

in
 

the
 

search
 

space

CGO 算法主要通过 4 个种子的不断更新来实现参数

的优化。 4 个种子的表达式如式( 12) ~ ( 15) 所示[26] ,
即:

S1
i = X i + α i × (β i × GB - γ i × MG i),

 

i = 1,2,…,n
(12)

S2
i = GB + α i × (β i × X i - γ i × MG i),

 

i = 1,2,…,n
(13)

S3
i = MG i + α i × (β i × X i - γ i × GB),

 

i = 1,2,…,n
(14)

S4
i = X i(x

k
i = xk

i + R),
 

k = [1,2,…,d] (15)
式中:S1

i 、S
2
i 、S

3
i 、S

4
i 代表第 i 个个体产生的 4 个新种子;α i

为以一定的方式生成的随机数,用于限制种子移动的步

长;γ i 代表 1 或 2 之间的随机整数;R 是[0,1]范围均匀

分布的随机数。
第 1 个种子 S1

i 的搜索过程如图 4 所示,利用 3 个

种子和一个骰子,根据混沌游戏方法创建新种子。 3 个

种子分别位于 X i、GB、MG i 处。 对于第 1 个种子,用一

个含有 3 个绿色和 3 个红色面的骰子进行投掷,根据出

现的颜色决定 X i 处种子的移动方向,朝着绿色面即 GB
方向移动或红色面即 MG i 移动。 这种掷骰子的方法可

以通过生成 0 和 1 的随机整数来模拟,表示种子移动的

方向。 第 2 个种子和第 3 个种子与第 1 个种子生成方

法类似。
仅依靠前 3 颗种子的变化,个体容易在后期陷入局

部最优解,搜索的多样性逐渐下降。 为进一步提高算法

跳出局部最优的能力,原始的 CGO 引入了第 4 颗随机种

子,如式(15)所示。
原始的第 4 颗种子带来的种群变异有限,且收敛速

度慢。 为进一步提高算法性能,对第 4 颗随机种子引入

图 4　 第 1 个种子的位置更新示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

the
 

first
 

seed
 

position
 

update

多种变异策略,如高斯变异、混沌变异、小波变异等[27-29] ,
具体公式如式(16) ~ (18)所示。

S4
i = X i(x

k
i = xk

i + N(0,σ 2)),
 

k = 1,2,…,d (16)
S4
i = X i(x

k
i = xk

i + rt),
 

k = 1,2,…,d
rt +1 = μrt(1 - rt),

 

μ ∈ [3. 57,4]{ (17)

S4
i = X i(x

k
i = xk

i + ψ(b,a))

ψ(b,a) = cos 5
b - xk

i

a( ) e
-

(b-xki ) 2

2a2 ,
 

k = 1,2,…,d

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(18)
不同的变异策略常常被用在模型训练的不同时期。

混沌变异具有遍历性和伪随机性,常用于在初始阶段扩

展种子的搜索范围,提高种群的多样性。 高斯变异常用

来帮助个体跳出局部最优解,小波变异可实现多尺度局

部扰动,在搜索末期能有效进行高精度微调,从而提高模

型的精度和收敛速度。 为提升模型在不同阶段的全局搜

索与局部优化能力,结合不同变异策略的优点,将所提出

的 ICGO-RELM 方法用于磁干扰误差补偿建模中。 针对

第 4 颗随机种子,在模型训练过程中实施三阶段变异策

略:训练初期采用混沌变异以增强种群多样性,中期引入

高斯变异以提高局部搜索能力,后期利用小波变异精细

调整个体以加快收敛速度。

3　 垂直姿态下方位角解算误差分析

3. 1　 实验条件

　 　 实验装置主要包括 DX-4C 型测斜仪定向传感器,长
3

 

m、直径 150
 

mm 的磁化套管,数字采集器和电源,实验

装置如图 5 所示。
实验引入磁化套管模拟实际井下磁传感器面临的复

杂磁场条件,从而验证方法的有效性。 实验时,将磁化套

管和测斜仪的相对距离设置为 1
 

m,井斜角设置为 90°,
选取相对方位角为 30°、60°、120°、150°、210°、240°、300°
与 330°共 8 个角度进行实验测量,工具面角从 0°开始,
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图 5　 实验测量装置

Fig. 5　 Experimental
 

measurement
 

device

以 5°为间隔旋转一周,每个测点采集 8 次取平均值。 在

实验中共获取 584 条原始数据,采用 3σ 准则剔除异常值

后,保留有效数据 582 条。
使用式(1)对 582 条数据进行方位角解算,同时引入

多测点分析法对磁场干扰进行校正。 两种方法所得 8 个

角度的均值和标准差如图 6 所示,多测点分析法在多个

方位角方向有效地减小了系统性误差,解算结果更加接

近真实方位角。 然而,其误差棒相对较长,说明旋转工具

面角的同时解算出来的同一方位角存在较大的误差波

动。 这表明该方法在提高平均精度的同时,仍需优化其

稳定性。

图 6　 不同方位角的解算对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

solutions
 

at
 

different
 

azimuth
 

angles

原始解算方法误差波动,存在明显的偏移和跳变现

象,多测点分析法显著降低了误差幅度,并在一定程度上

抑制了误差波动,但误差仍然较大,如图 7 所示。
3. 2　 CGO-RELM 补偿结果和分析

　 　 为了全面评估并对比模型的性能,引入了多种常用

误差评价指标,包括,平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
MAE)、均方根误差( root

 

mean
 

squared
 

error,RMSE)和决

定系数(R2),其公式为:

MAE = 1
n ∑

N

i = 1
A i -Â i (19)

RMSE = 1
N ∑

N

1
(A i -Â i)

2 (20)

图 7　 原始数据解算和多测点分析法解算误差对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

errors
 

between
 

original
 

data
 

solution
 

and
 

multi-station
 

analysis
 

method

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
(A i -Â i)

∑
N

i = 1
(A i -􀭵A i)

(21)

式中:A i 为真实方位角;Â 为补偿后方位角;􀭵A i 为真实方

位角的平均值。
对 582 条样本数据按照 7 ∶ 3的比例划分为训练集和

测试集,用于模型的预测与误差补偿。 以三轴加速度计

和三轴磁力的数据作为输入,多测点分析法的校正误差

作为输出,使用原始的 RELM 模型和 CGO-RELM 模型进

行误差补偿。 在测试集的补偿误差如图 8 所示。

图 8　 RELM 和 CGO-RELM 误差对比

Fig. 8　 Error
 

comparison
 

of
 

RELM
 

and
 

CGO-RELM

图 8 展示了 RELM 和 CGO-RELM 在测试集上的误

差补偿对比。 RELM 在整个测试集上方位角解算误差波

动大,误差幅值最高达到± 1. 5°。 CGO-RELM 模型显著

抑制了误差的波动,整体波动控制在±0. 3°,表现出更好

的误差建模能力,说明 CGO 算法能够提升 RELM 模型泛

化能力。 其在测试集上的误差指标如表 1 所示,CGO-
RELM 在 MAE、RMSE、R2 上均优于 RELM。

表 1　 RELM 和 CGO-RELM 误差指标

Table
 

1　 RELM
 

and
 

CGO-RELM
 

error
 

metrics

误差指标 RELM CGO-RELM

MAE 0. 511
 

1 0. 051
 

6

RMSE 0. 603
 

5 0. 073
 

1

R2 0. 866
 

0 0. 998
 

0
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　 　 为进一步验证 CGO-RELM 模型的预测性能, 将

CGO-RELM 算法与经典的粒子群算法 ( particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,PSO)、遗传算法( genetic
 

algorithm,
GA)优化的 RELM 进行对比,如图 9 所示。

图 9　 3 种算法的误差指标对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

error
 

indicators
 

of
 

three
 

algorithms

从图 9 可以观察到 CGO-RELM 在测试集上的 MAE
为 0. 052, RMSE 为 0. 073, 显 著 优 于 PSO-RELM 和

GA-RELM,表明其在误差控制方面具有更高的精度。 并

且 R2 高达 0. 998,说明该模型对数据的拟合程度更强,具
备更好的泛化能力。
3. 3　 ICGO-RELM 补偿性能分析

　 　 在原始的 CGO-RELM 的基础上,将第 4 颗种子分别

引入混沌变异、高斯变异、小波变异和三阶段变异策略

ICGO(依次引入混沌变异、高斯变异和小波变异),并分

析其在测试集上误差指标,如图 10 和表 2 所示。

图 10　 5 种变异方法误差对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

errors
 

among
 

five
 

mutation
 

methods

表 2　 误差指标评估

Table
 

2　 Error
 

metric
 

evaluation

模型名称 MAE RMSE R2

原始变异 0. 051
 

6 0. 073
 

1 0. 998
 

0
混沌变异 0. 039

 

3 0. 053
 

2 0. 999
 

0
高斯变异 0. 052

 

7 0. 070
 

7 0. 998
 

2
小波变异 0. 036

 

5 0. 052
 

1 0. 999
 

0
三阶段变异 0. 030

 

0 0. 041
 

7 0. 999
 

4

　 　 从图 10 和表 2 可以看出,原始的 CGO-RELM 模型

的 MAE 和 RMSE 分别为 0. 051 6 和 0. 073 1,决定系数 R2

为 0. 998 0。 引入单一变异扰动策略,模型的精度均有所

提升,其中混沌变异和小波变异在 MAE 和 RMSE 上表现

接近,混沌变异在 R2 上达到 0. 999 0,表现出其在拟合能

力上的优势。 值得注意的是,采用三阶段变异策略后的

RELM 模型性能最优, 其 MAE 和 RMSE 分别降低至

0. 030 0 和 0. 041 7,较原始 RELM 模型分别下降 94. 1% 、
和 93. 1% ,R2 高达 0. 999 4,表明三阶段方法能够在不同

的模型训练阶段充分发挥各种变异策略的优势,实现了

全局与局部搜索的协同优化,显著提高了模型的预测精

度与稳定性,验证了该变异策略在 CGO 算法中的有

效性。
在对比了不同变异策略在误差指标上的表现后,为

进一步评估优化算法在训练过程中的搜索效率与收敛性

能,绘制了 5 种模型在迭代过程中的收敛曲线图,如图 11
所示。 图 11 展示了在相同训练条件下,各模型在训练过

程中的收敛情况。

图 11　 5 种变异策略的收敛曲线

Fig. 11　 Convergence
 

curves
 

of
 

five
 

mutation
 

strategies

从收敛情况来看,所有变异策略在初始阶段误差下

降较快,但在后期表现出不同的收敛速度与最终误差水

平。 小波变异和混沌变异在加快早期收敛方面表现突

出,但在后期趋于稳定后收敛速率较慢;而高斯变异的整

体收敛效果次于三阶段变异但优于混沌与小波变异,展
现出一定的稳定性。 其中三阶段变异策略在迭代后期表

现出更优的全局搜索能与局部精细化能力,最终误差最

小,收敛精度最高。 对比结果表明,通过引入三阶段变异

策略,CGO 算法能够在保持搜索能力的同时显著提升优

化精度,为 RELM 模型的误差校正提供了更加高效的优

化路径。
3. 4　 ICGO-RELM 重复性实验

　 　 为了全面评估模型的性能及其稳定性,采用多次

重复试验,随机以 7 ∶ 3划分数据集,采用性能指标±标准

差的形式[30] 对模型的性能指标 MAE、RMSE 及 R2 进行
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统计分析,如表 3 所示。 结果显示,采用三阶段变异策

略的 ICGO-RELM 模型在 MAE、RMSE 及 R2 这 3 项性能

指标上均优于其他变异策略,表现出最小的预测误差

和最高的拟合精度。 其中,平均 MAE 和 RMSE 分别为

0. 039 1 和 0. 045 3 远 低 于 其 他 策 略, R2 值 达 到

0. 998 7,表明模型能够高度还原真实误差的变化趋势。
在模型稳定性方面,该策略下的标准差也处于较低水

平,说明预测结果具有良好的重复性与鲁棒性。 在随

机划分数据集下均能保持较为一致的性能表现,进一

步验证了三阶段变异策略在误差建模任务中的有效性

与可靠性。

表 3　 10 次重复实验的不同变异策略 CGO-RELM 模型

性能统计表

Table
 

3　 Performance
 

statistics
 

of
 

CGO-RELM
 

model
 

with
 

different
 

mutation
 

strategies
 

after
 

10
 

repeated
 

experiments

变异策略 MAE( ±std) RMSE( ±std) R2( ±std)

混沌变异 0. 048
 

6±0. 010
 

0 0. 068
 

2±0. 009
 

8 0. 998
 

4±0. 000
 

5

高斯变异 0. 044
 

4±0. 006
 

0 0. 069
 

3±0. 009
 

7 0. 998
 

4±0. 000
 

2

小波变异 0. 043
 

4±0. 010
 

3 0. 067
 

6±0. 015
 

5 0. 998
 

5±0. 000
 

6

三阶段变异 0. 039
 

1±0. 010
 

0 0. 045
 

3±0. 007
 

0 0. 998
 

7±0. 000
 

4

3. 5　 方位角误差建模与补偿

　 　 使用三阶段变异策略下的 CGO 算法去优化 RELM,
对多测点分析法的误差进行建模,绘制预测结果图,如
图 12 所示。 可以看出,4 种变异策略均能较好地拟合原

始方位角误差趋势,其中三阶段变异策略在多个拐点和

剧烈波动区域的拟合效果更优,说明其在保持误差变化

趋势方面具有优势。

图 12　 误差建模效果

Fig. 12　 Error
 

modeling
 

effect

在分别基于 4 种不同变异策略构建误差模型并进行

对比分析后,进一步采用 ICGO-RELM 模型对方位角误差

进行补偿,如图 13 所示。 图 13(a)展示出补偿后的方位

角误差明显减小,误差波动范围窄,显著提升方位角解算

精度。 从图 13(b)可以看出三阶段变异策略所对应的误

差曲线整体波动幅度最小,且大部分误差值低于其他策

略,表现出更优的收敛精度与鲁棒性。 相比之下,混沌变

异和高斯变异策略的误差曲线波动相对较大;小波变异

策略虽然在部分轮次中达到较小误差,但整体误差水平

高于三阶段变异策略。 该结果进一步验了三阶段变异策

略在提升模型预测精度与泛化能力方面的有效性。

图 13　 方位角误差对比

Fig. 13　 Azimuth
 

error
 

comparison

4　 复杂磁场下的多种工况方位角解算

　 　 为进一步验证所提出方法在不同姿态条件下的适用

性与有效性,设计并开展了 6 组实验。 实验工况覆盖了

从小井斜角到大井斜角的多种组合情形,具体包括井斜

角分别为 0. 594°、1. 800°、60°、90°、135°和 150°,对应方

位角为 30°、60°、135°、150°、210°和 270°。 实验装置如

图 14 所示,测斜仪下方埋设的套管会引入复杂的磁场干

扰,从而对姿态参数的准确测量造成影响。 在各组实验

中对原始测量数据解算方位角误差和 ICGO-RELM 补偿

误差进行分析,通过对比方位角误差均值与标准差变化

情况,评估方法的误差校正效果及稳定性,如表 4 所示。
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图 14　 实验装置

Fig. 14　 Experimental
 

setup
 

表 4　 不同井斜组合下方位角的原始误差与补偿误差对比表
Table

 

4　 Comparison
 

table
 

of
 

original
 

error
 

and
 

compen-
sation

 

error
 

of
 

azimuth
 

angle
 

under
 

different
 

well
 

deviation
 

combinations (°)

井斜角 方位角
原始误

差均值

原始误差

标准差

补偿误

差均值

补偿误差

标准差

0. 594 30 31. 290
 

5 0. 889
 

5 0. 045
 

9 0. 037
 

0

1. 800 60 29. 663
 

9 0. 983
 

8 0. 071
  

9 0. 065
 

6

60 135 6. 225
 

6 0. 137
 

8 0. 011
 

5 0. 010
 

3

90 150 5. 733
 

4 0. 667
 

2 0. 047
 

3 0. 029
 

5

135 210 9. 264
 

5 0. 455
 

1 0. 004
 

9 0. 011
 

7

150 270 7. 191
 

6 0. 326
 

3 0. 062
 

1 0. 052
 

1

　 　 由表 4 结果可见,在小井斜(0. 594°与 1. 800°)条件

下,原始数据误差均值存在显著偏差,补偿后的均值大幅

减小,标准差也显著下降,表明该方法能够有效消除小井

斜条件下的系统误差并提高数据的稳定性。 相比之下,
大井斜条件下,原始数据误差均值相对偏小,但补偿后均

值进一步下降,标准差得到明显改善。 由此可见,所提出

的误差补偿方法在不同井斜条件下均能够有效降低测量

偏差、提升结果稳定性。
在对比了不同组合条件下的实验结果后,进一步对

比分析了 5 种不同补偿方法在方位角误差校正中的表

现。 通过对比各方法在不同工况下的方位角误差曲线以

及对应的 MAE 与 RMSE 指标,评估其在精度提升与稳定

性方面的表现,如图 15 所示。
可以看出,在 6 种不同工况下,5 种方法均在一定程

度下减小了方位角误差,但表现差异较为明显。 原始

CGO 方法的误差曲线波动较大,MAE 和 RMSE 均处于较

高水平,说明其在复杂磁场环境下的适用性有限。 相比

之下,混沌变异和高斯变异能够在多数工况下有效抑制

误差不波动,小波变异在小井斜条件下表现优良,而三阶

段变异方法在所有工况下均表现出较好的稳定性和较低

的误差指标。 综合实验结果表明,引入变异策略的方法

整体优于原始方法,三阶段变异方法在不同工况下具有

最佳的误差抑制效果。

图 15　 不同工况下 5 种方法的方位角误差对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

azimuth
 

errors
 

of
 

five
 

methods
 

under
 

different
 

working
 

conditions
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5　 工程化讨论

　 　 现在的井下姿态测量都是离线校正,数据集在接钻

杆或起下钻等停钻测站阶段上传至地面端 PC,并在钻具

下放至井底前完成参数固化。 模型平均运算时间不超过

2
 

min,显著低于常规随钻测量的数据采集周期,因此不

会影响系统的实时性要求。 实验结果表明,所提出的

ICGO-RELM 方法在小井斜与大井斜条件下均能有效降

低方位角误差,补偿后的方位解算精度与实时性均能满

足随钻测量的工程需求。
尽管所提出的 ICGO-RELM 方法在不同井斜条件下

均能表现出良好的误差补偿效果,但仍有进一步优化的

空间。 未来可引入特征降维、并行计算等方法,进一步缩

短运算时间。 在模型层面上,可以结合增量学习与多源

数据融合技术,实现对复杂工况的动态适应与更强的抗

干扰能力。 工程应用上,尝试将该方法引入随钻仪器的

嵌入式平台,推动由离线校正向半实时甚至实时校正转

换。 综上所述,方法在提升测斜精度的同时,为后续高

效、智能化随钻测量误差校正技术的发展提出了新的

思路。

6　 结　 　 论

　 　 针对测斜仪对地磁场的测量易受外部磁场干扰、存
在非线性误差等问题,提出了一种改进混沌博弈优化的

正则化极限学习机的磁干扰误差补偿方法 ICGO-RELM。
该方法通过三阶段变异策略提升全局寻优能力,实现了

对 RELM 模型关键参数的自适应优化,有效增强了模型

的非线性建模能力与泛化能力。 相较于原始的 RELM、
传统元启发式算法优化的 RELM 以及 4 种单一变异策略

的 RELM,所提出来的方法不仅更快的收敛速度和更高

的优化效率,还通过三阶段变异策略显著增强了种群多

样性,有效避免了早熟收敛问题,提升了模型的全局搜索

能力和稳定性。 在方位角误差建模与非线性干扰抑制方

面,ICGO-RELM 能够更准确地捕捉复杂误差特征,在不

同井斜角条件下均表现出良好的适应性,尤其在小井斜

情况下能够有效抑制方位角解算的大偏差问题,显著提

高磁方位解算精度,表现出良好的稳定性与工程应用

潜力。
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