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摘　 要:为获得随钻重力加速度,研究了用磁惯性金豺优化算法(MIGJO)在线提取重力加速度问题。 首先对随钻振动信号特性

进行分析,建立随钻重力提取模型,并把各种非重力加速度整理为解向量;其次,根据随钻磁惯性传感器的输出特性,给出理想

重力加速度的输出目标函数,以及重力夹角和钻具径切向皮尔逊系数约束条件;然后,在金豺优化(GJO)的基础上,针对随钻中

不同非重力加速度的变化特性,利用上一次解向量进行逐维动态尺度随机游走的种群初始化;并利用重力模值相对误差和三角

函数设计重力因子平衡算法的全局搜索和局部开发;此外,根据当前解的信息交互因子和适应度值设计攻击防御系数协调磁惯

性金豺的攻击防御行为,利用最优解和次优解位置的攻击搜索策略提高重力提取精度和速度,利用上下界和突变点位置的防御

搜索策略避免陷入局部最优;然后利用当前重力解与当地重力设计相似度来动态更新解向量位置,进一步提高重力提取精度。

最后,设计模拟钻进和实钻实验,结果表明:使用 MIGJO 提取的重力加速度精度得到明显提升,解算的井斜角和工具面角绝对

误差平均值分别控制在 0. 63°和 0. 8°以内,该方法可有效提高随钻重力加速度的提取精度。
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Abstract:To
 

extract
 

gravitational
 

acceleration
 

during
 

drilling,
 

the
 

Magnetic
 

Inertia
 

Golden
 

Jackal
 

Optimization
 

( MIGJO)
 

algorithm
 

is
 

employed.
 

Initially,
 

the
 

vibration
 

characteristics
 

during
 

drilling
 

are
 

analyzed,
 

and
 

a
 

gravity
 

extraction
 

model
 

is
 

established
 

by
 

categorizing
 

non-gravity
 

accelerations
 

into
 

solution
 

vectors.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

output
 

characteristics
 

of
 

the
 

magnetic
 

inertial
 

sensor
 

during
 

drilling,
 

an
 

objective
 

function
 

for
 

the
 

ideal
 

gravitational
 

acceleration
 

is
 

defined,
 

along
 

with
 

constraint
 

conditions
 

such
 

as
 

the
 

gravity
 

angle
 

and
 

tangent
 

Pearson
 

coefficient
 

of
 

the
 

drilling
 

tool
 

diameter.
 

Utilizing
 

the
 

Golden
 

Jackal
 

Optimization
 

(GJO)
 

algorithm,
 

the
 

solution
 

vector
 

from
 

the
 

previous
 

step
 

initializes
 

a
 

dynamically
 

scaled
 

random
 

walk
 

population,
 

reflecting
 

the
 

random
 

variations
 

of
 

non-
gravity

 

accelerations
 

during
 

drilling.
 

A
 

gravity
 

factor
 

balance
 

algorithm
 

is
 

developed
 

to
 

perform
 

global
 

search
 

and
 

local
 

refinement
 

using
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

gravity
 

modulus
 

and
 

trigonometric
 

functions.
 

Additionally,
 

an
 

attack-defense
 

coefficient
 

is
 

introduced
 

to
 

manage
 

the
 

magnetic
 

inertia
 

golden
 

jackal′s
 

behavior,
 

optimizing
 

both
 

attack
 

and
 

defense
 

strategies
 

to
 

improve
 

gravity
 

extraction
 

accuracy
 

and
 

speed.
 

The
 

attack
 

strategy,
 

based
 

on
 

the
 

positions
 

of
 

the
 

optimal
 

and
 

suboptimal
 

solutions,
 

enhances
 

accuracy,
 

while
 

the
 

defense
 

strategy,
 

utilizing
 

upper
 

and
 

lower
 

bounds
 

and
 

mutation
 

points,
 

helps
 

the
 

algorithm
 

avoid
 

local
 

optima.
 

The
 

similarity
 

between
 

the
 

current
 

gravity
 

solution
 

and
 

local
 

gravity
 

design
 

is
 

used
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

solution
 

vector′s
 

position,
 

further
 

refining
 

the
 

accuracy
 

of
 

gravity
 

extraction.
 

Simulated
 

and
 

real-world
 

drilling
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

MIGJO
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

gravitational
 

acceleration
 

extraction,
 

with
 

average
 

absolute
 

errors
 

in
 

inclination
 

and
 

tool
 

face
 

angle
 

controlled
 

within
 

0. 63°
 

and
 

0. 8°,
 

respectively.
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This
 

method
 

effectively
 

enhances
 

the
 

precision
 

of
 

gravity
 

acceleration
 

extraction
 

during
 

drilling.
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0　 引　 　 言

　 　 在随钻测量(measurement
 

while
 

drilling,
 

MWD)工程

中,微机电系统加速度计可以实时测量钻具的重力加速

度从而解算出钻具姿态信息[1] 。 但在钻井过程中,加速

度计不仅受到器件自身误差的影响,还受到强振动,强冲

击等随钻环境的影响,导致测量的重力加速度信号严重

失真。 前者可以通过标定完成校准,后者由于其随机性

和突变性,需要结合算法从测量值中提取出真实的重力

加速度。
目前,国内外学者对加速度计在振动和冲击等复杂

随钻环境下,提取真实重力加速度信息问题进行了一些

研究。 其中,有设计自适应联邦无迹卡尔曼滤波方法提

取重力加速度,但计算量较大,无法在嵌入式装备上运

行[2] 。 有设计可变带宽的加速度计自适应滤波方法,但
要求重力加速度频带和振动加速度频带分开[3] 。 为提高

钻具对复杂多变的随钻环境下不同运动状态的适应能

力,韩冬等[4] 采用互补滤波器对加速度计和陀螺仪数据

进行融合以滤除近钻头的振动加速度干扰,但陀螺仪的

累计误差会影响到滤波器对重力提取的精度。 上述算法

要么利用加速度计测量值中的重力信息和非重力信息在

时域和频域的特征不同将其分开,要么利用多传感器融

合的方法来提取重力加速度,其重力提取模型并未发生

改变。 因此,有研究学者设计了一种基于 Hammerstein 的

加速度计随机振动误差模型,并利用贝叶斯算法辨识

误差向量,但该模型本身较为复杂,并且辨识精度依赖

于初始参数的选择[5] 。 近年来随着智能算法的发展,
越来越多的基于动物种群特性和物理定律的元启发算

法被用来对加速度计各种误差进行求解。 Huang 等[6]

和 Qiao 等[7] 分 别 使 用 粒 子 群 算 法 ( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)和改进北方苍鹰算法对三轴加速度计

进行标定,提高了加速度计的测量精度。 Mo 等[8] 在振动

试验台上使用粒子群算法对加速度计误差模型参数进行

优化,结果表明输出精度明显提高。 Alaeiyan 等[9] 利用遗

传算法对加速度计的动态和静态误差参数进行求解大幅

度提高了输出精度。 但上述优化算法对于随钻测量工程

中的加速度计重力提取来说并不理想,极易陷入局部最

优。 为适用于复杂的随钻测量环境,Wang 等[10] 使用改进

沙猫算法对随钻加速度计随机误差参数进行求解,提高了

随钻重力加速度精度,但该算法是在离线下进行的。
金豺优化算法(golden

 

jackal
 

optimization,GJO) [11] 是

2022 年提出的一种元启发式优化算法。 GJO 利用极限

逼近的思想,在设定的随钻重力提取约束条件下,通过对

随钻重力提取目标函数进行求解完成重力提取。 在求解

全局最优非重力加速度过程中,GJO 根据猎物的逃逸能

量来选择搜索和攻击,可对应于根据当前非重力加速度

的质量来平衡全局搜索和局部开发;此外,GJO 通过金豺

对的领导进行合作狩猎,即根据当前迭代中最优和次优

非重力加速度引导的全局和局部的位置更新,使得非重

力加速度解空间快速收敛并求出最优解,适用于随钻工

程中对加速度计输出进行实时在线重力提取;并且在

GJO 全局搜索和局部开发中引入了莱维飞行来模拟振

动、冲击加速度随机变化,在一定程度上防止算法在复杂

振动的随钻环境下搜索非重力加速度解向量时陷入局部

最优。 史书杰等[12] 利用 GJO 优化核极限学习机用于轴

承故障诊断;Rezaie 等[13] 基于 PSO 对 GJO 进行改进,用
于交换膜燃料电池的模型参数辨识;Houssein 等[14] 使用

基于对立的 GJO 对皮肤癌成像高效图像进行最优分割。
在上述的工程设计问题中,GJO 以及各种改进版本的

GJO 都表现出比其他优化算法更快的收敛速度以及更高

的收敛精度。 综上所述,将 GJO 用于在线提取真实重力

加速度是可行的。 但随钻复杂振动导致加速度中包含多

种不同变化特性的非重力加速度,而 GJO 重力提取精度

依赖于每次迭代中的最优解和次优解位置,对于强随机

性和突变性的振动、冲击加速度,全局搜索阶段无法充分

搜索广泛的解空间,局部搜索阶段容易陷入局部最优,并
且线性收缩的逃逸能量会使搜索和攻击阶段不平衡,导
致重力提取不准确。

因此,本研究设计了一种基于磁惯性金豺优化算法

(magnetic
 

inertial
 

golden
 

jackal
 

optimization,
 

MIGJO)的随

钻重力加速度提取方法。 首先建立随钻重力加速度提取

模型,并结合加速度计、陀螺仪和磁力计数据设计目标函

数和约束条件;其次通过提出的逐维动态尺度随机游走

对非重力加速度解向量进行初始化,提高重力提取速度

和精度;并根据重力因子的大小平衡算法的全局和局部

搜索;然后,设计由攻击防御系数协调的攻击防御搜索策

略进行重力提取的同时避免算法陷入局部最优;最后设

计重力矢量相似度动态控制解向更新,进一步提高重力

提取精度。

1　 随钻重力加速度提取模型

　 　 MWD 系统钻具在地下进行钻进工作时,会发生钻齿

的切削、岩石与磨损平面的接触挤压等情况,导致安装在

近钻头位置的加速度计受到钻具振动影响测量精度降



　 第 3 期 杨金显
 

等:基于 MIGJO 的随钻重力加速度在线提取 339　　

低。 当钻具钻进软硬交替地层时,会产生大量冲击误差,
导致加速度计的测量值中含有呈尖峰、强度大、时间短特

性的冲击加速度误差。 并且在钻进时钻具会时刻与地层

之间相互作用产生大量强随机性的振动误差,导致加速

度计的测量值中还有振动加速度误差。 此外,钻具在旋

转时,还会使加速度计产生离心加速度误差,具有周期性

且与钻速和钻具的安装相关,当随钻加速度计安装后常

视为固定值,同时加速度计受到钻头的振动、泥浆的流

动、电磁干扰等其他因素的干扰也会产生其他测量噪声。
因此,经上述分析可建立随钻重力加速度提取模型:

a = ag + av + ae + as + n (1)
其中, a = [ax ay az]

T 为随钻加速度计测量值;ag =
[agx agy agz]

T 为真实重力加速度;av = [avx
 avy avz]

T 为

振动加速度;ae = [aex aey
 aez]

T 为冲击加速度;as =
[asx asy asz]

T 为离心加速度;n = [nx ny nz]
T 为测量噪

声。 由重力提取模型可知随钻重力加速度精度的提高关

键在于求解各种非重力加速度和测量噪声,整理后用非

重力加速度解向量 Acc = [avx,avy,avz,aex,aey,aez,asx,asy,
asz,nx,ny,nz] 表示, 并作为重力加速度提取时 MIGJO 的

解向量。

2　 随钻重力提取目标函数和约束条件

2. 1　 目标函数

　 　 理想情况下,在钻具钻进过程中,使用 MIGJO 准确

辨识解向量后,提取的真实重力加速度模值应与当地重

力加速度模值大小相等。 因此,参考文献[15]设置的目

标函数,构造随钻重力提取最小化目标函数:

fmin(Acc) = ∑
n

l = 1
(‖ag‖ - ‖g‖) 2 (2)

其中, ag 值是通过 MIGJO 间接得到; g 为当地的重

力加速度;n 为测量数据个数。 当目标函数取到最小值

时,此时 Acc 即是全局最优重力提取模型参数解。
2. 2　 约束条件

　 　 利用陀螺仪短时精度高的特性建立重力夹角约束条

件,具体设计为:将陀螺仪的输出进行姿态解算得到旋转

矩阵 Cb
n,再将当地重力加速度 g经过 Cb

n 得到钻具坐标系

下的估计重力加速度 ĝb,之后使用 ĝb 建立重力夹角对提

取的重力加速度 ag 进行约束,即:

ĝb = Cb
ng (3)

‖ag × ĝb‖ = ‖ag‖‖ĝb‖sinθ (4)

其中, θ 为 ĝb 和 ag 之间的夹角。 在理想情况下,经

MIGJO 提取重力加速度 ag 应与 ĝb 矢量相同,即θ的值为0,
因此,当 θ 的值越小,提取的重力加速度 ag 越准确。 但陀

螺仪长期解算的姿态矩阵会有累计误差,因此,为进一步

提升重力提取精度,利用磁力计抗振且无累计误差的特

性建立钻具径切向皮尔逊系数约束条件。 在 MWD 系统

中,三轴加速度计和三轴磁力计捷联固定安装,因此当设

备旋转时加速度计 x、y 轴敏感的重力加速度分量和磁力

计 x、y 轴敏感的地磁分量,都以正弦规律变化[16] ,存在的

关系为:
gb
x,y(k)

gb
x,y(k - 1)

=
mx,y(k)

mx,y(k - 1)
=

sinω x,y t
sinω x,y( t - Δt)

(5)

其中, gb
x,y 为加速度计 x 轴和 y 轴敏感的真实重力加

速度分量;mx,y 为磁力计 x 轴和 y 轴敏感的真实地磁分

量;ω 为钻具旋转的角速度;k 表示采样时刻;Δt 为采样

间隔。 由式(5) 可知,理论上钻具绕轴向旋转时加速度

计 x、y 轴测量的重力加速度分量和磁力计 x、y 轴测量的

地磁分量是同频率的周期信号,利用这一特性即根据

MIGJO 提取的 x、y 轴真实重力加速度分量和磁强计 x、y
轴测量的真实地磁分量的相关性,设计钻具径切向皮尔

逊相关系数不等式约束,通过查相关系数与相关程度对

照表可知,可设置钻具径切向皮尔逊系数约束阈值,即:

0. 8 < rag,m =
cov(agx,y,mx,y)

σ agx,y
σmx,y

≤ 1 (6)

其中, rag,m 为钻具径切向皮尔逊系数;cov 为 agx,y 和

mx,y 归一化的协方差;σ agx,y
、σmx,y

分别为 agx,y、mx,y 的标准

差。 rag,m 越接近于 1 说明 agx,y 和 mx,y 相关程度越高,即
MIGJO 对非重力加速度解向量的搜索精度越高,提取的

重力加速度越接近真实值。

3　 基于 MIGJO 重力加速度提取模型参数
辨识

3. 1　 逐维动态尺度随机游走初始化

　 　 由第 1 章对加速度计受到随钻复杂振动特性分析可

知,在 Acc 中存在着变化特性各不相同的多种非重力加速

度。 如果通过 GJO 的随机化方法生成初始解会造成解

向量各个非重力加速度之间优劣解差异过大,从而导致

算法因为解向量某些维度陷入局部最优,削弱算法对重

力提取的精度。 考虑到 MWD 系统钻具在地下钻进过程

中:1)振动和冲击加速度数据变化剧烈,离心加速度和噪

声数据变化缓慢的特性;2)
 

钻头系统可以认为是大惯性

系统,钻进过程中钻具姿态一般不会发生突变,此外两个

采样点的间隔以 s 为单位,钻具的位置以及姿态只能发

生微小变动。 因此在上一采样点 MIGJO 求解的最终解

向量位置基础上,采用随机游走策略模拟非重力加速度

的随机性,又通过提出逐维动态尺度来反映不同非重力

加速度的变化程度。 提出逐维动态尺度随机游走初始化

方法,具体设计为:
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xk
i,j = (xk-1

i,j - lb j)
ub j - lb j

Ub j - Lb j

+ lb j, j ≥ 7

xk
i,j = (xk-1

i,j - Lb j)
Ub j - Lb j

ub j - lb j

+ Lb j, 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)

其中, xk
i,j 为当前采样时刻第 j 个待识别非重力加速

度的第 i 个初始解;xk-1
i,j 为上一采样时刻第 j 个非重力加

速度的第 i个最终解;[Lb j,Ub j] 为解向量第 j维的准区间

边界,由先验知识可得;[ lb j,ub j] 为解向量第 j 维动态区

间边界,由式(8) 可得。
lb j = min{max{xk-1

i,j :1 ≤ i ≤ N},m j}

ub j = max{min{xk-1
i,j :1 ≤ i ≤ N},m j}

{ (8)

其中, N为候选解向量个数;m j = (Lb j + Ub j) / 2 为中

心点。
在式(7)中,对于振动和冲击加速度采用动态大尺

度随机游走初始化,离心加速度和噪声采用动态小尺度

随机游走初始化,以此来提高解向量中各个非重力加速

度初始解质量。 与随机初始化相比,逐维动态尺度随机

游走初始化提高了初始解中各个非重力加速度在最优解

附近的可能性,从而提高了 MIGJO 重力提取的精度和

速度。
3. 2　 重力因子

　 　 GJO 是通过当前线性递减因子 E1 与猎物的随机初

始能量 E0 的乘积得到猎物躲避能量 E 来平衡算法勘探

和开发。
E = E0 × E1 (9)
其中,E0 = 2r - 1, r 为 [0,1] 之间的随机数;E1 =

1. 5(1 - t / T),t、T 分别为当前迭代次数和最大迭代次

数。 当 E ≥ 1 时, GJO 对解向量进 行 全 局 搜 索,
E < 1 时,对解向量进行局部搜索。 但由于线性递减

因子 E1 的下降速率固定,在复杂恶劣的随钻环境下求解

非线性随钻重力提取目标函数时,会造成勘探和开发阶

段不平衡,并且躲避能量 E 线性收缩,容易陷入局部最

优,极大限制了算法对非重力加速度的寻优性能。 因此,
利用三角函数设计非线性因子以及用重力模值相对误差

设计新的初始能量,并由两者乘积得到重力因子 GF, 使

其可以同时根据迭代次数和当前算法更新的解向量的质

量来平衡 MIGJO 的勘探和开发,以及动态自适应调整搜

索步长,提升对随钻重力非线性目标函数求解精度和

速度。
首先,基于三角函数的非线性和可控性设计非线性

递减因子:

G1 =
1. 5cos2 ( t - 1)π

2(T - 1)( ) , 0 ≤ t ≤ 0. 5T

1. 5 - 1. 5sin2( ( t - 1)π
2(T - 1)

), 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

非线性递减因子 G1 随迭代次数 t 的增加,在搜索前

期递减速率相对缓慢,使收敛因子能够在较长时间内保

持较大值,提升 MIGJO 在非重力加速度解向量空间的全

局寻优能力和搜索速率;而在搜索中期递减因子快速下

降,实现算法由勘探到开发的快速转变;在搜索后期 E1

保持较小值的时间变长,提升了 MIGJO 对非重力加速度

解向量的局部寻优能力和搜索精度。
其次,为进一步提升非重力加速度解向量求解的精

度和收敛速度,结合由当前算法更新的解向量解算出的

重力加速度 ag 和当地重力加速度 g的模值相对误差重新

设计猎物的初始能量:

G0 =
‖g‖ - ‖ag‖

‖g‖
(11)

由当前解向量解算出的重力加速度越接近真实值,
初始能量 G0 也就越小,此时局部开发能力较强,反之两

者的模值差异越大,说明解算出的重力加速度质量越差,
此时全局搜索能力较强。
3. 3　 攻击防御搜索策略

　 　 GJO 是通过成对雌雄金豺的引导进行全局搜索和局

部开发的,即根据当前迭代中最优非重力加速度和次优

非重力加速度进行全局和局部的位置更新。
式(12)和(13)分别为 GJO 的全局搜索和局部开发

的数学模型

Y1 = Xos - E· Xos - rl·X i( t)
Y2 = Xss - E· Xss - rl·X i( t){ (12)

Y1 = Xos - E· rl·Xos - X i( t)
Y2 = Xss - E· rl·Xss - X i( t){ (13)

其中, Xos、Xss 分别为雌雄金豺,即当前迭代中最优

和次优非重力加速度解向量;X i( t) 为当前迭代中的

第 i 个候选解向量;rl = 0. 05 × LF(x),LF 为莱维飞行

(levy
 

flight),用于模拟各种非重力加速度的随机变化;
Y1、Y2 分别为基于最优和次优解更新的解向量。

通过对 GJO 搜索方式的数学模型分析可知,基于最

优和次优非重力加速度候选解位置的更新方式可以使非

重力加速度解空间快速收敛于每次迭代中的最优解和次

优解,加快解向量的辨识效率从而提高重力提取速度,并
且莱维飞行在一定程度上避免了算法求解随钻重力提取

目标函数值时陷入局部最优。 但在全局搜索阶段,由于

优质解位置并不确定,在这一阶段需要对整个解向量空

间进行搜索,虽然 GJO 的全局搜索方式能够实现算法的

快速收敛,但不可避免的会遗漏搜索空间的某些区域和

造成已经搜索过的区域再次进行搜索,无法有效搜索较

为广泛的各种加速度的解空间和跳出局部最优;在局部

搜索阶段,当随钻环境出现异常振动时,会引起加速度出

现突变,此时算法在多个约束条件下求解随钻重力提取
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目标函数时易陷入局部最优,一旦陷入局部最优,GJO
的局部搜索方式即使经过多次迭代也很难跳出达到全

局最优,求出准确的振动、冲击加速度。 因此利用当前

解的信息交互因子和适应度值设计攻击防御系数来协

调攻击防御搜索策略进行重力提取:用最优解和次优

解进行攻击提高重力提取精度和速度,用上下界和突

变点分别进行全局防御和局部防御扩大搜索范围和跳

出局部最优:
Y1 = Xos - GF· Θ i Xos - rl·X i +

　 Φi Ub - rl·X i

Y2 = Xss - GF· Θ i Xss - rl·X i +

　 Φi rl·X i - Lb

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(14)

Y1 = Xos - GF· Θ i rl·Xos - X i +

　 Φi rl·X1 - X i

Y2 = Xss - GF· Θ i rl·Xss - X i +

　 Φi rl·X2 - X i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(15)

式(14)和(15)分别为 MIGJO 的全局搜索和局部开

发的数学模型。 其中, Θ i、Φi 分别为当前迭代中候选解

X i 的攻击和防御系数;X1、X2 为两个突变点,由历史最优

位置Xpbest 和当前迭代中的随机位置Xa、Xb 之间随机交互

产生:
X1 = r1·Xpbest + (1 - r1)Xa

X2 = r2·Xb + (1 - r2)Xpbest
{ (16)

Θi = 1 - log
Fi - Fb

Fw - Fb

+ 1( )é

ë
êê

ù

û
úú × ∑

N

q = 1

Xq - Xi

N Xpbest - Xi

Φi = log
F i - Fb

Fw - Fb

+ 1( ) × ∑
N

q = 1

Xq - X i

N Xpbest - X i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(17)
其中, r1、r2 为[0,1] 之间的随机数;F i 为当前候选解

X i 的适应度值;Fb 为历史最优位置 Xpbest 的适应度值;Fw

为当前迭代中最差解向量的适应度值; Xq - X i 、
Xpbest - X i 分别为当前迭代中候选解与其他候选解和

历史最优位置之间的交互信息,由两者之间的比值得到

当前解向量的信息交互因子。
在攻击防御搜索策略中,磁惯性金豺通过判断交互

信息和适应度值来协调自己的攻击和防御行为,如果当

前解的质量较好,那么基于最优和次优的攻击行为就会

占据主导,令自身一直朝向全局最优移动,提高求解随钻

重力提取目标函数值的精度。 反之,基于上下界和突变

点的防御行为占据主导,逃离目前陷入局部最优的区域。
在全局搜索阶段扩大各种非重力加速度的搜索范围,进
一步搜索非重力解空间潜在的新区域;在局部搜索阶段

提高种群多样性,有助于当随钻环境出现异常振动时,帮
助目标函数值跳出局部最优,避免搜索停滞。

3. 4　 重力矢量相似度

　 　 GJO 通过取 Y1、Y2 的平均位置来更新下一次迭代的

候选解位置。 但在磁惯性金豺种群中,磁惯性金豺个体

的地位是不平等的,即每个候选解向量的质量有好有坏,
因此采用平均策略限制了 MIGJO 对解向量的求解精度。
为了区分不同候选解的贡献率,基于当前解对应的重力

矢量与当地重力矢量设计重力矢量相似度 GVS来控制解

向量位置更新,进一步提高 MIGJO 求解非重力加速度解

向量的精度。 具体为:

GVS = 1 -
ag × g

‖ag‖‖g‖
×

1 -
‖g‖ - ‖ag‖

‖g‖
(18)

Xi(t + 1) =
GVSY1

GVSY1
+ GVSY2

Y1 +
GVSY2

GVSY1
+ GVSY2

Y2 (19)

其中, GVSY1
、GVSY2

分别候选解 Y1 和 Y2 所对应的重力

矢量相似度。 由式(18) 可以看出 GVS 的范围为[0,1], 当

MIGJO 求解得到的非重力加速度解向量越准确,GVS也就越

大,即带入到式(19)中,其所占的比例也就越大。
3. 5　 MIGJO 在线提取重力加速度步骤

　 　 MIGJO 的具体实现步骤为:
1)获取磁惯性测量单元现场数据,输入种群规模、解

空间维数、最大迭代次数、搜索上界和下界;之后通过

式(7)初始化非重力加速度解向量。
2)通过式(3) 计算适应度值,选出当前最优解和次

优解;之后通过式(10) ~ (11)计算出重力因子 GF。
3)判断 GF的大小,若GF≥1,通过式(14) 进行全局

搜索,若 GF < 1, 通过式(15)进行局部搜索;之后通过

式(19)进行解向量位置更新。
4)判断 MIGJO 是否满足终止条件,当达到最大迭代

次数时,输出最优非重力加速度解向量,并代入式(1)进

行重力提取,反之则返回 2)。

4　 实验与分析

　 　 为验证 MIGJO 对随钻重力加速度在线提取的有效

性和实用性,使用实验室自制的 MWD 短节进行模拟钻

进实验和实钻实验,实验地点位于北纬 35°,东经 113°,地
球重力加速度为 9. 796 6 m / s2,地球自转角速度 15° / h,地
磁场强度为 52. 65

 

μT。 MWD 传感器包括加速度计

(MS9010)、磁力计(HMC1043)和陀螺仪(CRG20-02)。
4. 1　 模拟钻进实验

　 　 为验证 MIGJO 的有效性和优势,设计模拟钻进实

验。 如图 1 所示,将器件误差已校准过的 MWD 模块固

定在小型钻机的钻杆底部,使其 X、Y 轴与钻杆垂直安
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装,Z 轴沿着钻杆方向指向上安装,通过钻头在大理石和

花岗岩等模拟地质层钻进摩擦模拟随钻振动环境。 钻进

前,为方便实验人员进行钻进操作,将井斜角和工具面角

初始值调整到 0°进行垂直钻进。

图 1　 模拟钻进实验

Fig. 1　 Simulated
 

drilling
 

experiment

钻进时,以 60
 

r / min 的转速进行恒压垂直钻进,以
30

 

Hz 的采样频率一边持续采集模拟钻进磁惯性现场数

据,一边分别使用 PSO、GJO 和 MIGJO 算法进行重力提取。
3 种算法的种群规模统一设置为 40,最大迭代次数设置为

800。 随机选择其中 2
 

min 的三轴加速度计的原始数据以

及经 3 种算法进行重力提取之后的数据进行分析。 重力

提取前,三轴加速度计输出的原始信号如图 2 所示,可以

看出 X、Y、Z 三轴加速度波动范围很大,说明原始信号中含

有大量的由振动干扰产生的非重力加速度噪声。

图 2　 模拟钻进实验中加速度计测量的原始信号

Fig. 2　 Original
 

signal
 

measured
 

by
 

the
 

accelerometer
during

 

the
 

simulate
 

drilling
 

experiment

之后使用原始的三轴加速度数据解算出井斜角和工

具面角,结果如图 3 所示,原始数据解算的井斜角和工具

面角与参考值相比最大差值为 41°和 60°。 由此可见模

拟钻进过程中产生的复杂振动导致 MWD 模块中的加速

度计测量信号严重失真。
3 种算法进行重力提取后的三轴加速度信号如图 4

所示,可以看出经 PSO 进行重力提取后,三轴加速度信

图 3　 原始加速度信号解算的井斜角和工具面角

Fig. 3　 Borehole
 

inclination
 

angle
 

and
 

tool
 

face
 

angle
 

calculated
by

 

the
 

original
 

acceleration
 

signal

号的波动范围变小,但仍然有大量的尖峰、毛刺,提取出

的重力加速度精度并不理想;GJO 与 PSO 相比,重力提

取精度优于 PSO,但仍不足以满足 MWD 工程中加速度

计输出精度上的要求;而使用 MIGJO 进行重力提取之

后,其 X、Y、Z 三轴的重力加速度输出误差明显较小,均
保持在较为理想的范围之内。

图 4　 模拟钻进实验中不同重力提取算法对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

different
 

gravity
 

extraction
 

algorithms
in

 

simulated
 

drilling
 

experiment

之后将不同算法提取出的重力加速度分别进行井斜

角和工具面角的解算,结果如图 5 所示,可以看出 PSO
处理后解算的井斜角和工具面角误差分别控制在 5. 7°和
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6. 3°左右,GJO 处理后解算的井斜角和工具面角误差分别

控制在 3. 5°和 4. 1°左右,GJO 处理后解算的井斜角和工具

面角误差控制在 0. 6°和 0. 8°左右,通过对比可以发现,利
用 MIGJO 提取后的重力加速度信号解算出来的井斜角和

工具面角更加接近真实值,验证了 MIGJO 的有效性。

图 5　 不同算法的重力信号姿态解算

Fig. 5　 Gravity
 

signal
 

attitude
 

solution
 

using
 

different
 

algorithms

为进一步直观验证 MIGJO 的有效性和优势,随机抽

取 5
 

000 组原始加速度数据以及 3 种算法提取之后的加

速度 数 据 进 行 井 斜 角 解 算, 选 择 标 准 差 ( standard
 

deviation,SD )、 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
RMSE)和算法运行时间作为评价指标。 结合表 1 可以看

出 MIGJO 在模拟的随钻振动环境下相比于 PSO 和 GJO
算法具有速度快、精度高的优势。

表 1　 模拟钻进实验 3 种算法评价指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

simulated
 

drilling
 

experiment

评价指标 PSO GJO MIGJO

SD / (°) 5. 787
 

5 3. 086
 

1 0. 626
 

7

RMSE / (°) 6. 931
 

6 4. 158
 

4 0. 876
 

4

运行时间 / s 12. 53 8. 72 6. 38

4. 2　 实钻实验

　 　 为验证 MIGJO 在真实随钻振动环境下在线重力提

取的实用性与优势,选取焦作某煤矿进行实钻实验,如
图 6 所示,将 MWD 短节 X、Y、Z

 

三轴分别沿着钻杆横纵

轴指向上右前固定在钻杆上。
钻进时,以 1 s 的采样间隔一边采集磁惯性现场数

据,一边使用 PSO、GJO 和 MIGJO 进行重力提取,同时每

间隔 300 s 停转一次,把静态测量点处的井斜角和工具面

角作为参考值,与 3 种算法重力提取之后解算的进行对

比。 由图 7 可知,由于振动、冲击干扰导致加速度计输出

的原始数据解算出的井斜角和工具面角严重失真,与参

考值相比,绝对误差平均值为 19. 87°和 26. 19°。 PSO 和

GJO 算法进行重力提取之后解算的与参考值之间的绝对

误差平均值分别为 5. 41°、6. 73° 和 3. 06°、3. 98°,而经

MIGJO 重力提取解算之后的绝对误差平均值为 0. 61°和
0. 79°,说明 MIGJO 能够适用于真实随钻振动、冲击环境

中进行重力提取,并且能有效降低解算井斜角和工具面

角的误差。

图 6　 实钻实验

Fig. 6　 Real
 

drilling
 

experiment

图 7　 静态测量点处井斜角和工具面角计算

Fig. 7　 Calculation
 

of
 

well
 

inclination
 

angle
 

and
 

tool
 

face
angle

 

at
 

static
 

measuring
 

point

5　 结　 　 论

　 　 为解决随钻测量工程中由于钻具产生的复杂振动导

致加速度计无法测量出真实重力加速度问题,设计了一

种基于磁惯性金豺优化的随钻重力加速度在线提取方

法,并通过实验进行了验证。
1)

 

结合随钻测量环境下磁惯性传感器的输出特性

设计了 MIGJO,该方法克服了标准
 

GJO 在复杂恶劣的随

钻测量环境下没有考虑到不同的非重力加速度的变化特

性、全局搜索阶段不够充分、局部搜索阶段易陷入局部最

优以及更新的解向量质量不高的缺点。
2)

 

模拟钻进实验结果表明,MIGJO 比 PSO 和 GJO
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在线提取重力加速度精度更高、速度更快。 实钻实验结

果表明,经 MIGJO 提取出的重力加速度解算出的井斜角

和工具面角的绝对误差平均值可控制在 0. 63°和 0. 8°以
内,大幅度提高了随钻加速度计的输出精度。
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