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基于改进犔犛犛犞犕的随钻测量数据传输误码率预测
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摘要：针对泥浆连续波随钻测量数据传输误码率预测精度低、数据传输过程中易受干扰信号影响等缺点，提出利

用改进的最小二乘向量积（ＬＳＳＶＭ）对连续波数据传输误码率建立预测模型，并引用遗传算法对参数寻优，在

建立模型过程中利用狄克逊准则对数据进行筛选，从而提高误码率预测的精度。在小样本数据的情况下，采用

Ｍａｔｌａｂ建立基于改进的最小二乘支持向量机泥浆连续波数据传输模型。仿真结果表明该模型能够有效地避免

陷入局部最优问题，具有较强的泛化能力和预测能力。通过与误差反传前馈（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）和Ｅｌｍａｎ神

经网络预测模型对比可知，该模型预测精度更高，预测值更接近于实际值，可以用于泥浆连续波数据传输误码率

预测。
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引　　言

无线随钻测量仪器在石油钻井工程中的应用

越来越普遍，利用连续波传输方式可以提高数据传

输速率，增强抗干扰能力［１２］。但由于数据传输过

程中受到泥浆泵、扭矩、螺杆等产生的干扰信号共

同影响，会使数据接收的误码率增加，因此如何针

对误差参数变化快速而准确地建立误差预测数学

模型具有重要的工程意义。文献［３］通过小波神经

网络提出强干扰信号来检测弱泥浆信号，这种方法

的缺点是小波神经网络的训练时间太久，结果易陷



入局部极小值。文献［４］采用线性滤波方法还原脉

冲信号，又利用一种非线性 “平顶消除”的方法对

现场采集的信号进行了处理，但文献中只是分析信

号去噪，并没有进行误差率预测。支持向量机器

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是神经网络领域

中的一种新的重要方法，被广泛应用于模式识

别［５］、多类型分类［６］、金融时间序列预测［７］等方面。

但ＳＶＭ 的求解涉及二次规划问题，计算复杂、效

率低，而最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔｓｑｕａｒｅＳＶＭ，

ＬＳＳＶＭ）用等式约束代替标准ＳＶＭ 的不等式约

束，将二次规划问题转化为线性方程组求解，降低

了计算复杂性，加快了求解速度和抗干扰能力［８］，

最小二乘向量机被广泛应用于非线性系统预测［９］、

算法优化［１０］等问题中。本文利用ＬＳＳＶＭ建立泥

浆连续波误码率预测模型，并将遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）嵌入到ＬＳＳＶＭ中进行参数寻优，

同时对异常数据利用狄克逊准则筛选剔除，提高了

模型在误码率预测中的适用性与合理性。

１　基于改进犔犛犛犞犕 泥浆连续波误

码率预测模型

１．１　犔犛犛犞犕回归模型原理

设所有训练样本（狓犻，狔犻，犻＝１，２，…，狀，狓∈犚
犾，

狔∈犚）能在精度ε下无误差地用线性函数狔＝ω
Ｔ·

狓＋犫拟合，则根据结构风险最小化准则，这一优化

目标在最小化‖ω‖
２／２时可获得较好的推广能

力［１１］。

ｍｉｎ犑（ω，ξ）＝
１

２
ω
Ｔ·ω＋犆∑

狀

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）

ｓ．ｔ．
狔犻－ω

Ｔ·狓犻－犫≤ε＋ξ犻

ω
Ｔ·狓犻＋犫－狔犻≤ε＋ξ


犻 ，ξ犻≥０，ξ


犻 ≥

烅
烄

烆 ０

（１）

式中：ε为拟合精度，犆为平衡因子，ξ犻 和ξ

犻 为惩

罚因子，表示引入训练集的误差，它们可表示样本

点超出拟合精度ε的程度。ＬＳＳＶＭ 定义了与标

准ＳＶＭ不同的损失函数，并将其不等式约束改为

等式约束。引入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数

犔（ω，犫，ξ；α）＝犑（ω，ξ）－∑
狀

犻＝１

α犻（（ω，ψ（狓犻））＋

犫＋ξ犻－狔犻） （２）

式中：α犻∈犚为拉格朗日乘子。

根据最优性条件有

犔

ω
＝０→ω＝∑

狀

犻＝１

α犻ψ（狓犻）

犔

犫
＝０→∑

狀

犻＝１

α犻＝０

犔

ξ犻
＝０→α犻＝γξ犻　犻＝１，…，犖

犔

α犻
＝０→ （ω，ψ（狓犻））＋犫＋犲犻－狔犻＝

烅

烄

烆
０

（３）

消去ω，ξ，优化问题转化为求解以下线性方程组

０ １Ｔ狏

１狏 Ζ＋犐／

熿

燀

燄

燅γ

犫［］α ＝
０［］狔 （４）

式中：狔＝［狔１，…，狔犖］
Ｔ，α＝［α１，…，α狀］

Ｔ，１狏＝［１，

…，１］Ｔ，犣犻，犾＝（ψ（狓犻），ψ（狓犾））。根据 Ｍｅｒｃｅｒ条

件，内积可由一个核函数 犓（·，·）表示，则有

犣犻，犾＝犓（狓犻，狓犾），其中犻，犾＝１，…，犖。

求解式（４）得到犫和α 并结合最优条件式

（３），由ＬＳＳＶＭ确定的回归函数可表示为

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

α犽犓（狓，狓犽）＋犫 （５）

　　核函数犓（·，·）的选择有多种可能
［１２］，常用

的包括线性核函数、多项式核函数、多层感知器核

函数和高斯径向基核函数。本文采用应用最为普

遍的高斯径向基核函数，其表达式为

犓（狓，狓犽）＝ｅｘｐ（－狓－狓犽
２／（２δ）

２） （６）

式中：δ为核宽度。

１．２　基于遗传算法的参数优化

由以上分析可知，ＬＳＳＶＭ的性能依赖于学习

机的参数，通过确定调整参数γ和径向基函数的宽

度σ来确定最优ＬＳＳＶＭ 模型。因此本文将遗传

算法［１３］嵌入到ＬＳＳＶＭ 建模中进行参数寻优，利

用遗传算法的全局搜索能力选择最佳的γ和σ。

对算法的改进及其实现主要包括以下几个方面：

（１）适应度函数

由于适应度函数的作用是对个体作评价，因此

适应度函数的设计至关重要。针对ＬＳＳＶＭ 需要

优化的参数以及模型的泛化能力，建立以训练样本

平均相对误差 （Ｍｅａｎｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＭＲＥ）εＭＲＥ１

的１５％ 与测试样本平均相对误差εＭＲＥ２的８５％的

加权和作为适应度函数，即

Ｆｉｔ（γ，δ）＝１５％εＭＲＥ１＋８５％εＭＲＥ２ （７）

　　（２）选择算子

本文选择运算使用比例选择算子，种群个体数

为犖，个体犻的适应度为犳犻，则个体被选取的概率

为
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犘犻＝犳犻／∑
犖

犽＝１

犳犽 （８）

个体犻被复制的个数犚狆（犻）＝犖×犘犻。从初始化

种群中经过选择与复制形成一个子群犘１（狋）。

（３）交叉与变异

参数基因的交叉操作采用线性组合方式，将两

个基因串对应交叉位的值相组合生成新的基因串，

这样可以保证交叉后产生新的参数值，并开辟出新

的搜索空间。变异在遗传操作中属于辅助性的搜

索操作，主要目的是维持群体的多样性。较低的变

异概率可以防止群体中重要的单一基因丢失，但降

低了遗传算法开辟新搜索空间的能力；较高的变异

概率将使遗传操作趋于纯粹的随机搜索，降低了算

法的收敛速度和稳定性。一般根据具体问题，变异

概率取０．００１～０．０１之间的值。

对于采用径向基核函数的ＬＳＳＶＭ，利用遗传

算法进行调整参数γ和径向基函数的宽度σ的确

定。参数优化的具体过程如图１所示。

图１　基于遗传算法的ＬＳＳＶＭ的参数优化流程图

Ｆｉｇ．１　 ＬＳＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

ｂａｓｅｄｏｎＧＡ

当训练样本、核函数和相关参数确定后，就可

以将训练样本集输入ＬＳＳＶＭ 学习机进行训练，

就可求出式（５）中的回归参数γ，σ，从而得到ＬＳ

ＳＶＭ连续波误码率预测模型。

１．３　预测误差函数模型

由信息传输速率犚ｂ、码元传输速率犚Ｂ 和进制

数犕 可得连续波误差数据相互之间的映射关系为

犚Ｂ＝
犚ｂ
ｌｏｇ２犕

（犅） （９）

　　各种二进制数字调制系统的误码率犘ｅ 与输

入信噪比狉的数学关系如下

犘ｅ２ＡＳＫ＝
１

２
ｅ－

狉
４；犘ｅ２ＦＳＫ＝

１

２
ｅ－

狉
２；犘ｅ２ＰＳＫ＝

１

２
ｅ－狉

（１０）

　　当前样本的预测误差的数据可根据上式已知

的数据获得，此时的预测函数关系可表示为

　　　　　　犘ｅ＝φ（犃，狉，犳，犕） （１１）

１．４　数据集选择及异常数据处理

狄克逊准则是通过极差比判定和剔除异常数

据。与一般比较简单极差的方法不同，该准则为了

提高判断效率，对不同的实验量测定应用不同的极

差比进行计算。该准则认为异常数据应该是最大

数据和最小数据，因此其基本方法是将数据按大小

排队，检验最大数据和最小数据是否异常数据。具

体做法如下：

将实验数据狓犻 按值的大小排成顺序统计量

狓１≤狓２≤狓３≤…≤狓狀，利用给定值计算犳０ 值，然

后此给定值将犳０ 与犳（狀，犪）进行比较，如果犳０＞

犳（狀，犪），则判定该数据为异常数据，予以剔除。通过

对原始数据进行基于狄克逊准则的筛选，可以得到

较为理想的样本数据。

利用狄克逊准则对数据进行筛选，将误码率较

大的数据视为异常数据剔除。然后利用抽样技术

将数据集分为训练集和测试集。通过对式（１０）的

分析可得到，信噪比对误码率的影响较其他因素

大，本文中使用分层抽样［１４］的方法，按照信噪比的

区间进行抽样得到训练集和测试集。

２　泥浆连续波误码率预测模型对比

实验及结果分析

本文实验条件为井深从１～８ｋｍ，钻井液粘度

从１０～５０ｍＰａ·ｓ，钻管内径从１２６ｍｍ（套管尺寸

５ｉｎ）～６６０ｍｍ（套管尺寸２６ｉｎ），最高载波频率从

２０～３６Ｈｚ，分别计算地面接收端压力波信号幅

值，选择接收信号幅值大于１ｋＰａ的各种传输方

式，用风洞模拟［１５］发送并接收数据试验。对接收

并存储的数据用 Ｍａｔｌａｂ处理，并施加不同频率的

干扰噪声信号，再用 Ｍａｔｌａｂ仿真接收并统计其误

码率，利用狄克逊准则对数据进行筛选，筛选结果

如图２所示。

由图２可得，通过狄克逊准则对误码率进行数

据筛选，可以将误码率较高的部分数据清除，得到
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图２　利用狄克逊准则筛选误码率数据

Ｆｉｇ．２　ＳｃｒｅｅｎｉｎｇｄａｔａｅｒｒｏｒｒａｔｅｕｓｉｎｇＤｉｘｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

误码率较低、较为理想的样本数据，为模型的建立

做好准备。

本文中将误差反传前馈（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，

ＢＰ）神经网络、Ｅｌｍａｎ神经网络和基于ＧＡ的ＬＳ

ＳＶＭ建立泥浆连续波误码率预测模型，进行仿真

对比。将筛选后的２９组数据作为训练样本，建立

各自的误差预测模型，然后利用其余１４组数据作

为检验样本，通过 Ｍａｔｌａｂ得出的误码率与实际误

码率以进行对比。其中ＢＰ神经网络使用三层结

构网络，隐含层采用Ｓ型传递函数，输出层采用线

性传递函数；Ｅｌｍａｎ神经网络使用两层结构网络，

隐含层函数使用 Ｔａｎｓｉｇ传递函数，输出层使用

Ｐｕｒｅｌｉｎ传递函数；基于ＧＡ的ＬＳＳＶＭ 回归算法

中，利用遗传算法得到调整参数γ和径向基函数的

宽度σ，其中种群大小 犖＝２０，进化最大代数为

１００。为便于比较各模型对训练样本的回归精度，

定义均方误差（Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）为检验

指标

ＭＳＥ＝∑
狀

犻＝１

（犘
犻 －犘犻）

２／狀 （１２）

式中：犘
犻 为模型输出；犘犻 为训练样本集输出；狀为

训练样本个数。

从图３各模型的预测值对比结果可以看出，改

进型ＬＳＳＶＭ预测模型的预测能力要强于ＢＰ神

经网络和Ｅｌｍａｎ神经网络，相对于神经网络ＬＳ

ＳＶＭ具有较高的回归精度，这一点也是由于本实

验样本相对较少，而ＬＳＳＶＭ 是利用结构风险最

小化准则来代替传统的经验风险最小化准则，因而

更适合小样本情况下的学习问题。

预测结果表明，ＢＰ神经网络模型的预测均方

图３　原始数据、ＢＰ网络、Ｅｌｍａｎ网络和改进ＬＳＳＶＭ

数据预测对比图

Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｃｏｎｔｒａｓｔｆｉｇｕｒｅｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ，

ＢＰｎｅｔｗｏｒｋ，ＥｌｍａｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＬＳ

ＳＶＭ

误差为０．４８２２，Ｅｌｍａｎ模型为０．６７９５，ＬＳＳＶＭ

模型为０．３１３３。Ｅｌｍａｎ神经网络的预测数据趋势

与原始数据的差别较大，ＢＰ神经网络虽然趋势基

本一致，但预测均方误差值较大，而改进型 ＬＳ

ＳＶＭ预测模型在以上３个模型中对泥浆连续波误

码率预测效果最好，预测值也更接近于实际的值。

虽然改进型ＬＳＳＶＭ模型相对于神经网络来

说能够较好的预测出泥浆连续波数据的误码率，但

还是存在一定的误差。分析其原因有：

（１）数据量相对较少，在将数据随机分为训练

样本和检测样本的过程中会出现误差。

（２）利用遗传算法对 ＬＳＳＶＭ 模型建立过程

中的参数求解存在一定的误差，只是趋近于最佳

值。

３　结束语

本文通过对最小二乘支持向量机进行理论分

析，利用狄克逊准则对样本数据进行处理，并提出

了基于遗传算法改进的ＬＳＳＶＭ 泥浆连续波误码

率预测模型的步骤和方法，并经过与ＢＰ神经网络

和Ｅｌｍａｎ神经网络预测方法的对比，通过 Ｍａｔｌａｂ

仿真得出基于遗传算法的ＬＳＳＶＭ 在小样本情况

下，它比ＢＰ和Ｅｌｍａｎ神经网络预测模型具有更强

的泛化和预测能力，模型预测精度较高，可以用于

泥浆连续波误码率预测。
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