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基于遗传优化小波神经网络逆模型的油水测量
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摘要：考虑基于传统的介电常数法动态测量原油含水率时存在多变量交叉敏感性，检测精度无法满足石油生产实时优化

控制的需要，研究了利用多传感技术对存在交叉耦合的多敏感参量进行测量，提出了一种基于多维数据驱动的遗传优化

小波神经网络逆模型及其辨识方法。该模型克服了传统神经网络初始参数随机选取的盲目性，具有全局优化和复杂非

线性自学习性能，摒弃了多影响因素之间的交叉敏感性。仿真和实验结果表明了该模型的有效性，其模型预测值与实验

标定值之间的相关系数为０．９９９６，优于ＢＰＮＮ模型。该方法具有较强的泛化能力和鲁棒性，有效抑制了温度、矿化度

等多参量交叉敏感性及传感器自身非线性对测量精度的影响，改善了多传感器系统的非线性动态特性和检测精度。
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１　引　言

　　原油含水率检测是油田生产、脱水、储运过程

中的重要环节，对生产过程工艺优化、流量测量及

控制决策具有重要意义［１］。由于油水两相流系统

是一个复杂的双组分非线性耗散动力系统，表现

出一系列混沌特性，动态检测过程含有时变、非线

性及随机干扰噪声等不确定性因素，难以通过建

立一个精确的传感器测量模型加以描述。当前石

油工业领域正大力发展数字化油田和智能井技

术，原油含水率在线检测技术的研究及应用得到

广泛关注，而且对检测精度和性价比的要求越来

越高。目前，应用较为普遍的原油含水率测量仪

多基于油水混合物的介电特性差异反映混合物的

各相含量，其存在多种敏感参量的交叉影响，如油

水混合流体的温度变化导致其介电常数改变，矿

化度变化致使流体的密度、导电性、黏度等物性发

生变化等，这些影响使含水率检测精度难以满足

石油生产实时优化控制的需要［２］。

提高该类传感器检测精度通常从两个方面入

手：一是改变传感器的结构、参数和设计；二是基

于模型的误差补偿［３６］。随着计算机信息处理技

术的普及，后一种方法得到了广泛应用。交叉敏

感情况下的模型误差补偿旨在从多源传感器观测

信号中融合复现出被测信息，同时摒弃非目标敏

感参量的交叉影响，即建立传感器系统逆模型［７］。

针对交叉敏感性的油水两相流系统中存在多因素

影响检测精度的问题，本文提出一种基于遗传算

法优化的小波神经网络传感器逆模型及其辨识方

法。研究结果表明，该方法具有较强的泛化能力

和鲁棒性，有效抑制了温度、矿化度等多参量交叉

敏感性及传感器非线性对测量精度的影响，改善

了多传感器系统的非线性动态特性和检测精度。

２　实验装置与数据采集

　　油水混合物含水率测量方法大多集中在表征

油和水极化强度差异的介电常数上，但该参数与

混合物的温度、矿化度等参量有复杂的非线性关

系［８１１］。单变量模型一般不能充分体现原油含水

率测量中的多因素交叉耦合作用，因此，文中采用

调速电机、齿轮油泵、油水混合装置、可调加热器、

温度传感器、电容测量仪、稳压电源、温控仪、ＰＣ

机等组成油水两相流实验室模拟系统，实验装置

如图１所示。实验试剂为纯油、去离子水及干燥

氯化钠。被测油样由人工配比制取标定，其含水

率配制为０～１００％，水矿化度（ＮａＣｌ含量）标定

在０～５０ｇ／Ｌ，流体温度为２０～７５℃。基于电磁

波谐振技术的电容测量仪，在极化电场下能充分

体现油、水分子对油水乳化液介电特性的贡献，其

电容值变化反映油水混合物等效介电常数的变

化。

图１　测量实验装置
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实验中，首先采用标准容器人工配备具有不

同含水率的狀组标定油样，其次将标定油样采用

温控加热器加热到犿组不同的预设温度，而后按

照比例加入一定量的氯化钠（矿化度当量），进而
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模拟油田现场开采混合流体的温度、含水及矿化

程度差异。采用调速电机驱动齿轮油泵使被测流

体在油水混合装置中充分混合，利用多传感器技

术对流体温度、电容（含水）、电导（矿化度）等多敏

感参数进行实时测定，实验方案如图２所示。为

提高存在交叉敏感性的传感器系统检测精度，引

入基于多维数据驱动的遗传优化小波神经网络逆

模型进行误差补偿。

图２　实验方案示意图
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３　交叉敏感多传感器系统逆模型

　　考虑一个存在多参量交叉敏感性的多传感器

单目标检测系统Σ，其静态输入输出特性描述为

狓１（犽）＝犳１（狌１（犽），狌２（犽），…，狌狀（犽））

狓２（犽）＝犳２（狌１（犽），狌２（犽），…，狌狀（犽））

　　

狓犿（犽）＝犳犿（狌１（犽），狌２（犽），…，狌狀（犽））

狔（犽）＝犳（狓１（犽），狓２（犽），…，狓犿（犽））＋ε（犽

烅

烄

烆 ）

． （１）

简记为

犡（犽）＝犉（犝（犽））

狔（犽）＝犳（犡（犽））＋ε（犽
｛

）

， （２）

式中犝（犽）＝［狌１（犽），狌２（犽），…，狌狀（犽）］
Ｔ 为传感器的输

入信号，包含传感器所交叉敏感的多个非目标参

量；犡（犽）＝［狓１（犽），狓２（犽），…，狓犿（犽）］
Ｔ 为传感器的输

出向量；犉＝［犳１，犳２，…，犳犿］
Ｔ，分量犳犻为传感器犻

的固有静态特性，由传感器的物理性质决定。狔（犽）

为被测目标参量；犳（·）为信息融合算子；ε（犽）为信

息融合白噪声。

交叉敏感情况下的多传感器系统动态输入输

出特性描述为

Δ犡（犽）＝
犉（犝（犽））

犝（犽）
犝（犽）＝

犳１

狌１

犳１

狌２
… 犳１

狌狀

犳２

狌１

犳２

狌２
… 犳２

狌狀

   

犳犿

狌１

犳犿

狌２
… 犳犿

狌

熿

燀

燄

燅狀

狌１（犽）

狌２（犽）



狌狀（犽

熿

燀

燄

燅）

Δ狔（犽）＝
犳（犡（犽））

犡（犽）
犡（犽

烅

烄

烆
）

．

（３）

所谓多传感器系统Σ的逆系统Π是指能实

现由系统Σ的输出到输入映射关系的系统，即将

系统Σ的输出犡（犽）作为逆系统Π的输入，则逆系

统Π的输出正是驱动系统Σ产生期望输出犡（犽）

所需的目标激励量狔（犽）
［１２］。基于神经网络函数逼

近理论，该多传感器系统可由一个线性滤波器

（狕
－１）和一个无记忆非线性映射函数犉（·）串联

组成的 Ｗｉｅｎｅｒ模型表示。而对于它的逆系统可

用一个无记忆非线性映射函数犌（·）和一个线性

滤波器φ（狕
－１）串联组成的 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型表

示［７］。犌（·）和φ（狕
－１）满足

犌（·）＝犉－１（·）， （４）

φ（狕
－１）（狕

－１）＝狕－犱犐 ． （５）

式中犱为系统的时延因子，犌（·）由静态标定确

定。构造传感器逆模型的关键是如何 确定

φ（狕
－１），使得动态补偿后的系统误差犈最小。

为突破传统解析逆模型对精确数学模型和具

体参数的依赖，文中构造一种遗传优化的小波神

经网络逆模型用于多传感器系统动态建模，其结

构如图３所示。小波神经网络（ＷＮＮ）是基于小

波变换而构造的一类新型前馈神经网络模型，同

ＢＰ网络相比，ＷＮＮ具有更强的信息提取和非线

性逼近、容错能力，但仍存在ＢＰ网络算法初始权

值敏感等问题［１３１５］。为此，采用遗传优化小波神

经网络（ＧＷＮＮ）模型，克服了传统神经网络初

始参数随机选取的盲目性，提高了模型的鲁棒性

和泛化能力。传感器逆模型的建模问题转化为遗

传小波神经网络权值的辨识与优化问题，其输出

特性的数学描述可表示为：

狔＝σ∑
犺

犻＝１

狑犻Φ犪犻，犫犻（∑
犾

犼＝１

狑犻犼狓犼）＋θ． （６）

其中狓犼（犼＝１，２，…，犿）为网络输入，｛狑犻犼｝为输入

层与隐层的连接权值，｛狑犻｝为隐层与输出层的连

接权值，Φ（·）为小波基函数，｛犪犻｝、｛犫犻｝分别为第
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犻个隐层节点的尺度因子和平移因子，σ为输出层

激励函数决定的线性因子，θ为输出的均值估计，

犺，犾分别为隐层和输入层的神经元数。

图３　遗传优化小波神经网络多传感器系统逆模型结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｋｅｔｃｈｏｆｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｓｙｓｔｅｍｉｎ

ｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｏｆｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ

ｇｅｎｅｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

基准模型是采用高精度传感器或实验标定数

据建立的理想输入输出模型，为网络训练模式提

供目标期望输出值。传感器逆模型的预测输出

狔（犽）与期望目标输出珔狔（犽）相比较得到辨识误差

犲（犽），作为逆模型训练的指导信号，监督网络模型

参数不断调整，并通过最小化误差能量函数而优

化确定，即

犈＝
１

２∑
狆

犽＝１

犲２（犽）＝
１

２∑
狆

犽＝１

（珔狔（犽）－狔（犽））
２， （７）

其中狆为训练模式个数。

４　遗传小波神经网络逆模型辨识

　　小波神经网络通过将非线性小波基与信号向

量的内积进行加权可实现信号的特征提取，兼有

全局优化和复杂非线性自学习性能。常用的小波

神经网络训练方法有共轭梯度法和随机梯度法，

理论上可实现任意线性或非线性函数映射，但通

常存在结构参数混合优化时计算规模巨大、过拟

合和网络初始参数盲目等问题。为了提高多传感

器系统 ＷＮＮ模型的鲁棒性和泛化能力，文中采

用的ＧＷＮＮ模型算法设计如下：

（１）对多传感器系统进行动态标定实验，即

在允许工作量程内输入各标定信号犝（犽），充分激

励传感器的动态响应犡（犽），获取系统输入输出数

据样本。

（２）设计神经网络结构及小波基函数Φ（·）。

若Φ（狓）∈犔
２（犚）且Φ（狓）的傅里叶变换ψ（狑）满

足

犆ψ ＝∫
＋∞

－∞

狘ψ（狑）狘
２

狘狑狘
ｄ狑＜ ∞，ψ（０）＝０，（８）

则Φ（狓）为小波基函数。由Φ（狓）作位移犫后，在

不同尺度犪下伸缩生成小波函数族｛Φ犪，犫（狓）｝，即

Φ犪，犫（狓）＝｜犪｜
－
１
２Φ（
狓－犫
犪
）， （９）

式中尺度因子犪∈犚且犪≠０，平移因子犫∈犚。文

中采用余弦调制 Ｍｏｒｌｅｔ小波函数，即

Φ（狓）＝ｃｏｓ（１．７５狓）ｅ
－狓
２／２， （１０）

则犿维输入网络的隐层小波神经元犻的输出可表

示为

Φ犪犻，犫犻（犡犿）＝狘犪犻狘
－
１
２ｃｏｓ（１．７５

∑
犿

犼＝１

狑犻犼狓犼－犫犻

犪犻
）ｅ－

（
∑
犿

犼＝１

狑
犻犼
狓
犼
－犫犻

犪
犻

）２／２．

（１１）

（３）网络参数实数编码。对网络模型参数

｛犪犻｝、｛犫犻｝、｛狑犻犼｝、｛狑犻｝、｛θ｝的解空间进行实数编

码，每条遗传染色体对应于一组待定模型参数的

解，编码形式为

狏犻＝［犪１，犪２，…，犪狆，犫１，犫２，…，犫狆，狑１１，狑１２，…，

狑狆犿，狑１，狑２，…，狑狆，σ，θ］． （１２）

该染色体串长度（基因数目）为

犛＝（犿＋３）狆＋２． （１３）

初始种群由随机生成的犖 条染色体构成，即

犙犖×犛＝［狏１，狏２，…，狏犻，…，狏犖］
Ｔ． （１４）

（４）计算个体适应度。将染色体上各基因分

配到ＢＰ网络结构中，以训练样本正向运行网络，

计算网络的输出值狔与期望目标值珔狔 之间的误

差平方和犈，得到第犺代进化个体的适应度为

犳（狏
（犺）
犻 ）＝

犕

犈（狏
（犺）
犻 ）

＝
２犕

∑
犚

犽＝１

（珔狔
（犺）
（犽）－狔

（犺）
（犽））

２

，

（１５）

其中狔＝∑
狆

犻＝１

［狑犻Φ犻，犪，犫（犡犿）＋θ］，犕 为调节系数，

进化代数犺＝１，２，…，犺ｍａｘ。适应度犳（狏
（犺）
犻 ）越大，

表明在网络参数狏
（犺）
犻 下，网络训练误差平方和越

小，越接近性能要求。

（５）优选个体进行遗传操作。对种群中的所

有个体按适应度大小进行排序，并基于此排序采

用轮盘赌法计算个体被选中的概率为：
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狆
（犺）
犻 ＝犳（狏

（犺）
犻 ）∑

犖

犻＝１

犳（狏
（犺）
犻 ）， （１６）

交叉操作采用改进的自适应交叉算子，设狏
（犺）
犻 和

狏
（犺）
犼 为犺代的两个个体，则交叉运算后产生的两

个新个体构造如下：

狏
（犺＋１）
犻 ＝

１

１＋犮／犳（狏
（犺）
犻 ）
［ 犮

犳（狏
（犺）
犼 ）
α狏

（犺）
犻 ＋（１－α）狏

（犺）
犼 ］

狏
（犺＋１）
犼 ＝

１

１＋犮／犳（狏
（犺）
犻 ）
［α狏

（犺）
犻 ＋

犮

犳（狏
（犺）
犻 ）
（１－α）狏

（犺）
犼

烅

烄

烆
］

，

（１７）

式中犮为可调系数，α为（０，１）区间均匀分布随机

数。设父代个体的适应度函数犳（狏
（犺）
犻 ）犳（狏

（犺）
犼 ），

则有 １

１＋犮／犳（狏
（犺）
犻 ）

→１，且
１

１＋犮／犳（狏
（犺）
犼 ）

→０，式

（１７）充分表明适应度值大的父代个体狏
（犺）
犻 具有高

的概率将其基因遗传给下一代，适应度值小的父

代个体狏
（犺）
犼 具有小的遗传概率。改进的交叉算子

不仅具有自适应性，而且保留了随机性，有助于

提高收敛速度。

变异操作采用非一致变异算子，即

狏′
（犺）
犻 ＝

狏
（犺）
犻 ＋Δ（犺，犺ｍａｘ，犝

犻
ｍａｘ－狏

（犺）
犻 ），ｒａｎｄ（０，１）＝０

狏
（犺）
犻 ＋Δ（犺，犺ｍａｘ，狏

（犺）
犻 －犝

犻
ｍｉｎ），ｒａｎｄ（０，１）＝

烅
烄

烆 ０
，

（１８）

其中 狏′
（犺）
犻 为 个 体 狏

（犺）
犻 的 变 异 后 的 结 果，

［犝犻ｍｉｎ，犝
犻
ｍａｘ］为变异点狏

（犺）
犻 的取值范围。函数Δ

（犺，犺ｍａｘ，犱）返回［０，犱］范围内非均匀分布的一个

随机数，且随进化代数犺增大而接近于０的概率

逐渐增加。

（６）保留当前群体中的最优个体进行繁殖，

产生下一代个体，并对新生个体进行评价，直至满

足误差精度或达到终止代数结束，否则转（３）。

（７）将得到的最优个体作为网络初始权值进

行网络计算和自调整。误差能量函数犈 采用基

于ＬＭＳ的共轭梯度算法实现极小化，各网络参

数的梯度为

犈

狑犻犼
＝－σ∑

犚

犽＝１

（珔狔（犽）－狔（犽））∑
狆

犻＝１
狑犻Φ′犪犻，犫犻（∑

犿

犼＝１
狑犻犼狓犼（犽））狓犼（犽）／犪犻，

（１９）

犈

狑犻
＝－σ∑

犚

犽＝１

（珔狔（犽）－狔（犽））Φ犪犻，犫犻（∑
犿

犼＝１
狑犻犼狓犼（犽））， （２０）

犈

犪犻
＝σ∑

犚

犽＝１

（珔狔（犽）－狔（犽））∑
狆

犻＝１
狑犻Φ′犪犻，犫犻（∑

犿

犼＝１
狑犻犼狓犼（犽））×

（∑
犿

犼＝１
狑犻犼狓犼（犽）－犫犻）／犪

２
犻， （２１）

犈

犫犻
＝σ∑

犚

犽＝１

（珔狔（犽）－狔（犽））∑
狆

犻＝１
狑犻Φ′犪犻，犫犻（∑

犿

犼＝１
狑犻犼狓犼（犽））／犪犻．

（２２）

为保证网络参数平稳调整，引入学习率η和

动量因子μ，设狋为迭代次数，则网络参数修正公

式为

狑犻犼（狋＋１）＝狑犻犼（狋）－η
犈

狑犻犼
＋μ［狑犻犼（狋）－狑犻犼（狋－１）］，

（２３）

狑犻（狋＋１）＝狑犻（狋）－η
犈

狑犻犼
＋μ［狑犻（狋）－狑犻（狋－１）］，

（２４）

犪犻（狋＋１）＝犪犻（狋）－η
犈

犪犻
＋μ［犪犻（狋）－犪犻（狋－１）］，

（２５）

犫犻（狋＋１）＝犫犻（狋）－η
犈

犫犻
＋μ［犫犻（狋）－犫犻（狋－１）］．

（２６）

（８）当网络误差小于设定的犈ｍａｘ，或网络训

练达到最大次数狋ｍａｘ，则终止训练，得到最佳的模

型参数。

５　仿真实验及分析

　　对于文中提出的遗传优化小波神经网络逆模

型方法，通过油水两相流实验测试数据验证其有

效性。配制具有不同油水比、温度及矿化程度的

油水混合物样本１５０组，采用多传感器对油样进

行标定实验，获取样本数据，其中取１３０组数据作

为训练样本，其余数据作为测试样本。测定参量

经归一化处理后，作为 ＧＷＮＮ模型的输入量，

标定含水比率作为模型的目标输出，并采用期望

与目标输出之间的最小均方差误差（ＭＭＳＥ）作

为模型优化的指导准则。进行仿真实验时，采用

三层网络拓扑结构，隐层神经元激励函数采用式

（１０）所示的 Ｍｏｒｌｅｔ小波函数，输出层采用饱和线

性函数。遗传算法控制参数选取种群规模 犖＝

６０，终止进化代数犺ｍａｘ＝１００，交叉概率狆ｃ＝０．５，

变异概率狆ｖ＝０．０１，适应度评价函数采用式

（１５）。神经网络控制参数选取学习率η＝０．３，动

量因子μ＝０．１５，训练误差设定值犈ｍａｘ＝０．００２５，

最大训练次数狋ｍａｘ＝１００００。利用学习样本进行

训练，确定最佳网络模型结构为３１３１。为比较

ＧＷＮＮ逆模型与传统ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）模
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型的训练效果和泛化性能，文中采用相同的训练

样本对具有相同网络结构的两种模型进行建模仿

真研究，其中ＢＰＮＮ网络权值调整采用附加动

量最速下降法。两模型的预测值与目标真值之间

的关系如图４和５所示，两模型误差对比结果如

图６所示，并采用式（２７）所示的相关系数（ＣＣ）法

对两模型的预测效果进行评价。

犚＝

（狔（犽）－
１

狆∑
狆

犽＝１

狔（犽））
Ｔ（^狔（犽）－

１

狆∑
狆

犽＝１

狔^（犽））

狔（犽）－
１

狆∑
狆

犽＝１

狔（犽） · 狔^（犽）－
１

狆∑
狆

犽＝１

狔^（犽）

．

（２７）

实验仿真结果及预测评价表明了两模型的有

效性，但在同等实验条件下，ＧＷＮＮ模型的预

测精度明显优于ＢＰＮＮ模型，预测值与标定值

之间的相关系数分别为０．９９９６和０．９９６７。

图４　ＢＰＮＮ模型的训练结果

Ｆｉｇ．４　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＢＰＮＮｍｏｄｅｌ

图５　ＧＷＮＮ模型的训练结果

Ｆｉｇ．５　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＧＷＮＮｍｏｄｅｌ

为验证所建模型的泛化能力，以误差均值和

均方误差为性能指标，对ＢＰＮＮ和 ＧＷＮＮ模

图６　ＢＰＮＮ和ＧＷＮＮ模型的误差对比

Ｆｉｇ．６　ＥｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＢＰＮＮａｎｄＧＷ

ＮＮｍｏｄｅｌｓ

型的训练误差和测试误差进行评价，结果如表１

所示。

表１　犅犘犖犖和犌犠犖犖模型的误差结果

Ｔａｂ．１　ＥｒｒｏｒｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＢＰＮＮａｎｄＧＷＮＮｍｏｄｅｌｓ

模型
误差均值（×１０－２）

训练值 测试值

均方误差（×１０－４）

训练值 测试值

ＢＰＮＮ ２．０７ １．６７ ４．３８ ５．４２

ＧＷＮＮ ０．６８ ０．５６ ０．３７１ ０．８４３

由表１可见，ＧＷＮＮ模型对油水混合物含

水率的测量精度优于ＢＰＮＮ模型，获得较为满

意的训练误差和测试误差，具有稳健的泛化能力

和鲁棒性。因此，基于数据驱动建立的 ＧＷＮＮ

模型是与未知的非线性交叉敏感特性等价的一种

描述，有效地抑制了动态测量过程中多敏感因素

对含水率测量精度的影响。

６　结　论

　　油水两相流是一个复杂的双组分非线性时变

系统，基于介电常数法的原油含水率动态测量过

程存在多变量交叉敏感性，检测精度难以满足石

油生产实时优化控制的需要。本文利用多传感器

技术对存在交叉耦合的多敏感参量进行测定，提

出一种基于遗传优化的小波神经网络逆模型及其

辨识方法，仿真和实验结果均表明了该模型的有

效性，其模型预测值与标定值之间的相关系数为

０．９９９６，优于ＢＰＮＮ模型。该方法有效抑制了

多参量交叉敏感性及传感器自身非线性对测量精
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度的影响，改善了传感器的非线性动态特性及检

测精度。文中提出的传感器逆模型也适用于其他

存在交叉敏感性的多传感器系统及多源信息融合

系统。
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●下期预告

应用地球椭球的三线阵立体测绘相机像移补偿

武星星，刘金国

（中国科学院 长春光学精密机械与物理研究所，吉林 长春１３００３３）

在三线阵立体测绘相机对地成像过程中，正视相机对星下点成像，前视相机和后视相机在沿轨方向

分别向前和向后倾斜一定角度成像，而地球实际为椭球体，这些因素都导致了前视、正视和后视相机像

移速度和偏流角的差异。在分析三线阵立体测绘相机成像原理的基础上，推导了基于地球椭球的前视、

正视和后视相机像移速度和偏流角计算公式，并以某三线阵立体测绘相机为例，选取 ＷＧＳ８４地球椭球

模型，分析了前视相机和后视相机都以正视相机为准调整行周期和偏流角时，像移速度匹配残差和偏流

角残差对像质的影响。分析及实验结果表明，以调制传递函数下降５％为约束，当积分级数大于２时应

分别调整前视、正视和后视相机的行周期。按正视相机调整前视相机和后视相机的偏流角时，积分级数

应取４０级以内。
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