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摘    要   针对旋转导向钻井工具系统中工具面角的实时测量问题, 提出一种基于深度学习的智能粒子滤波算法. 首先, 针
对粒子滤波中的粒子短缺与退化问题, 建立条件生成对抗网络 (CGAN)引导的粒子选择机制. 在该机制中, 生成器网络通

过对抗训练优化采样分布, 生成高质量粒子集; 判别器则评估生成粒子在真实后验分布中的概率值, 指导粒子权重计算. 其
次, 针对井下复杂工况中存在的噪声协方差矩阵未知且时变问题, 设计基于深度残差网络 (ResNet)的协方差矩阵估计器.
该模块与 CGAN引导的粒子滤波以端到端的方式集成, 形成闭环优化系统. ResNet模块得益于粒子滤波算法中的模型信

息, 并为粒子滤波提供协方差矩阵的估计. 最后, 在旋转导向钻井工具平台上进行实验. 结果表明所提算法能够有效解决工

具面角的实时测量问题, 与已有算法相比具有更高的精度.
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Rotary Steerable Drilling Tool System
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Abstract   To address the real-time measurement challenge of Toolface in rotary steerable drilling tool system, this
paper proposes an intelligent particle filtering algorithm based on deep learning. Initially, the particle selection
mechanism guided by conditional generative adversarial network (CGAN) is established to tackle the issues of
particle impoverishment and degeneracy in particle filtering. In this mechanism, the generator network optimizes
the sampling distribution through adversarial training, producing a high-quality set of particles; The discriminator
evaluates the probability of the generated particles within the true posterior distribution, guiding the particle
weight calculation. Subsequently, the covariance matrix estimator is designed based on a deep residual network
(ResNet) to address the unknown but time-varying noise covariance matrices in complex downhole conditions. This
module is integrated with the CGAN-guided particle filter in an end-to-end manner, forming a closed-loop optimiza-
tion system. The ResNet module benefits from the model information in the particle filtering algorithm and provides
the particle filter with estimates of the covariance matrices. Finally, experiments are conducted on the rotary steer-
able drilling tool platform. The results demonstrate that the proposed algorithm effectively addresses the real-time
measurement issue of Toolface and exhibits higher accuracy compared with existing algorithms.

Key words   Intelligent particle filter, rotary steerable drilling tool system, real-time measurement, deep learning al-
gorithm, unknown noise covariance matrix
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旋转导向钻井工具系统 (Rotary steerable

drilling tool system, RSDTS)是油气勘探开发领

域的重要设备, 主要负责驱动钻头沿着给定的工具

面角钻进[1]. 工具面角是表征钻头钻进方向的重要

参数, 其测量精度决定 RSDTS的整体性能. 传统

方法主要采用加速度计等传感器静态测量工具面

角[2], 实时性不佳. 为此, 文献 [3]建立 RSDTS的数
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学模型, 将工具面角的实时测量转化为非线性系统

的滤波问题. 由于井下环境复杂多变, RSDTS的

滤波具有一定挑战性[4], 主要难点集中于以下两方

面: 1) 一般非线性滤波方法如扩展卡尔曼滤波 (Ex-
tended Kalman filter, EKF)和无迹卡尔曼滤波

(Unscented Kalman filter, UKF) 在处理 RSDTS
模型中的非线性时存在固有局限性[5]; 2) 实际钻井

过程中 RSDTS测量噪声和过程噪声的噪声协方差

矩阵未知且时变.

粒子滤波 (Particle filter, PF)是一种常用的

非线性滤波算法[6], 其核心思想在于通过融合重要

性采样理论与基于离散随机测度的概率分布近似表

征方法, 实现相关概率分布的递归计算. 然而, 传统

粒子滤波算法存在粒子短缺与退化问题, 导致粒子

难以描述真实分布. 该现象是由粒子状态选择不充

分造成的, 其解决的关键在于设计合适的重要性采

样分布. 早期的解决方案主要依赖于重采样策略[7],

即通过舍弃低权重粒子并保留高权重粒子来优化粒

子集. 文献 [8]首次将遗传算法引入粒子滤波, 通过

交叉操作引导低似然粒子向高似然区域迁移; 同时,

利用变异操作促使粒子随机向低似然区域探索, 以

增加粒子多样性. 在基于启发式算法的改进粒子滤

波中, 粒子的似然值被视为目标函数, 通过相应的

寻优机制使粒子向高似然区域聚集[9].

随着人工智能技术的发展, 深度学习模型被引

入到滤波领域[10], 其强大的学习能力有助于解决传

统滤波算法的局限性 [11]. 文献 [12] 提出一种基于

Transformer的卡尔曼滤波器, 通过捕捉数据的时

序特征来实现时变信号的精准预测, 并采用最大期

望 (Expectation-maximization, EM)算法估计卡尔

曼滤波的关键参数. 文献 [13]提出一种深度粒子滤

波算法, 在重采样前引入反向传播神经网络以增强

粒子多样性, 并将其应用于滚动轴承的剩余使用寿

命预测. 文献 [14]利用条件变分自编码器 (Condi-

tional variational autoencoder, CVAE)生成模型

引导粒子的状态选择, 学习数据的潜在分布, 并生

成与分布相符的新数据. 在序贯采样策略框架下,

该方法能够从理论上最优的真实后验分布中采样.

然而, 生成模型本质上是一个黑箱模型, 难以直接

从中获取真实的概率值, 这使得粒子权重的直接计

算较为困难. 如何有效利用生成模型引导粒子滤波,

仍然是当前亟待解决的重要科学问题.

当噪声协方差矩阵未知时, 粒子滤波的应用面

临显著挑战. 对于卡尔曼滤波器而言, 通过引入变

分贝叶斯推断 (Variational Bayesian inference,

VB)、EM等参数推断算法, 能够同时对状态和噪声

协方差矩阵进行联合估计[15−16]. 然而, 粒子滤波的实

质是贝叶斯滤波的一种非参数实现, 上述参数化方

法难以应用于粒子滤波框架. 在测量噪声协方差未

知的情况下, 文献 [17] 将 VB算法与 PF算法结合,
并推导测量噪声协方差的更新公式. 由于粒子滤波

依赖于采样过程, 该方法在处理粒子短缺与退化问

题时容易出现较大偏差, 在理论上并非行之有效的

解决方案. 当过程噪声协方差矩阵未知时, 粒子的

状态确定本身十分困难, 而粒子的权重计算则更为

复杂. 文献 [18]提出将卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN)与 UKF结合, 利用 CNN
学习噪声协方差矩阵, 并以端到端的方式实现两者

协同. 其中, CNN 受益于 UKF 提供的模型信息,
而 UKF 则借助 CNN 的学习能力提升估计性能.
类似地, 文献 [19]提出一种基于深度学习的卡尔曼

滤波器, 通过引入两个长短期记忆神经网络自适应调

节测量噪声协方差, 实现车辆侧偏角的高精度估计.
针对过程噪声时变下的纯方位跟踪问题, 文献 [20]
提出基于 Swin Transformer的自适应卡尔曼滤波

器. 使用 Swin Transformer模型来捕获过程噪声统

计特性, 进而学习目标位移和速度间的统计关系.
需要指出的是, 尽管深度神经网络与粒子滤波的结

合展现出巨大潜力, 但这一领域仍处于探索阶段,
许多关键问题尚未解决. 例如, 如何设计高效的网

络结构以准确捕捉噪声特性, 以及如何将神经网络

模型与粒子滤波进行集成, 都是当前研究的难点[21].
综合上述分析, 本文提出一种 RSDTS的智能

滤波方法, 主要贡献包括:
1)针对 RSDTS工具面角的实时测量问题, 提

出一种智能粒子滤波算法, 有效解决了系统中的强

非线性及噪声协方差未知且时变的问题.
2)提出条件生成对抗网络 (Conditional genera-

tive adversarial network, CGAN)引导的粒子选择

机制. 其中生成器拟合真实后验分布以实现粒子采

样, 判别器指导粒子权重计算, 显著缓解了粒子短

缺与退化问题, 提升了滤波性能.
3)设计残差神经网络 (Residual network, Res-

Net)与粒子滤波的融合算法, ResNet利用粒子滤

波的模型信息估计噪声协方差矩阵, 粒子滤波则借

助 ResNet的学习能力实现工具面角的测量, 有效

应对了井下噪声协方差矩阵未知且时变的复杂工况.
本文提出的方法不仅为工具面角的实时测量提

供新的解决方案, 还为粒子滤波与深度学习技术的

结合探索了新的研究方向.
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 1　相关工作

 1.1　RSDTS 模型

在钻井过程中, RSDTS的工具面角决定了钻

头的钻进方向, 通常由加速度计和陀螺仪进行测

量[5], 其测量方程为
y1, k = ḡk sin(ϕk) + v1, k

y2, k = −ḡk cos(ϕk) + v2, k

y3, k = ϕ̇k + ω̄1, k

y1, k y2, k y3, k

v1, k v2, k ω̄1, k

ϕk ḡk

ḡk+1 = ḡk + ω2, k ω2, k

其中,   和  分别为加速度计的测量值, 

为陀螺仪的测量值,   和   和   为传感器

的测量噪声,   为工具面角.   是重力加速度分量,

通常被建模为  ,   代表服从高

斯分布噪声. 井下钻头钻进过程中的强振动使传感

器的测量值受到强干扰影响, 为获得工具面角实

时准确的测量值, 将此问题转化为动态系统的滤波

问题.

m

为将 RSDTS写成状态空间模型的形式, 首先

对测量值进行离散化[5]. 对于给定的采样间隔 , 可

以得到

ϕ̇k ≈ ϕk+1 − ϕk

m

ϕk+1 = ϕk +

mϕ̇k +mω̄1, k x1, k

x2, k

当采样间隔较小时, 可近似得到  

.  令状态变量   表示工具面角 ,

 表示重力加速度分量, 则有{
xk+1 = xk +Buk + ωk

yk = h (xk) + vk

(1)

其中,

xk =

[
x1, k

x2, k

]
, B =

[
m

0

]
, uk = y3, k

ωk =

[
−mω̄1, k

ω2, k

]
, yk =

[
y1, k

y2, k

]

vk =

[
v1, k

v2, k

]
, h (xk) =

[
x2, k sin(x1, k)

−x2, k cos(x1, k)

]

ωk ∼ N (0, Rk)

vk ∼ N (0, Qk) N (µ, Σ) µ

Σ Rk Qk

为描述井下噪声特性, 假设  且

, 其中,   代表均值为  、协

方差矩阵为  的高斯分布,   和  是未知的时变

协方差矩阵参数. 本文的主要工作是提出一种新的

智能粒子滤波算法, 用于解决 RSDTS的滤波问题.

 1.2　传统粒子滤波算法

本节首先介绍传统粒子滤波算法的框架[6], 考
虑如下一般形式的非线性随机系统:{

xk+1 = g (xk) +Buk + ωk

yk = h (xk) + vk

(2)

xk ∈ Rnx uk ∈ Rnu

yk ∈ Rny B g(·)
h(·) ωk ∼ N (0, Rk)

vk ∼ N (0, Qk)

其中,   为系统状态,   为系统输入,
 为系统输出,   为已知适维矩阵,   代

表状态函数,   代表测量函数,   为

系统的过程噪声,   为测量噪声.

ν0:k = [νT
0 , · · · , νT

k ]
T

ν k

p (x0:k|y0:k)

在粒子滤波框架中, 状态的后验分布由一组粒

子及相应的权重描述. 令 , 其
中  代表任意向量. 那么, 对于  时刻状态的后验

分布 , 其可以表示成

p (x0:k|y0:k) ≈
Ns∑
i=1

wi
kδ
(
x0:k − xi

0:k

)
(3)

xi
0:k wi

k Ns

δ(·)
其中,   是粒子状态,   是粒子权重,   为粒子

数量,   是狄拉克 delta函数. 在更新阶段, 通过

引入预设的采样分布生成新粒子, 并基于重要性采

样理论推导粒子权重. 从贝叶斯滤波框架出发, 后
验概率密度可分解为如下递推形式:

p (x0:k|y0:k) =
p(yk|xk)p(xk|xk−1)

p(yk|y0:k−1)
p(x0:k−1|y0:k−1)

为确保粒子滤波算法的递推性并降低计算复杂

度, 通常假设新粒子状态的采样分布与历史分布无

关. 据此构造如下可分解形式的分布:

q(x0:k|y0:k) = q(x0:k−1|y0:k−1)q(xk|x0:k−1, y0:k)

基于上述分解形式, 通过重要性采样原理可推

导出权重递推式:

wi
k = wi

k−1

p(yk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)

q(xi
k|xi

0:k−1, y0:k)
(4)

q(xk|xi
0:k−1, y0:k) p(xk|xi

k−1)

在基于序贯重要性采样的传统粒子滤波方法中,
采样分布   被选取为  ,

从而粒子权重的更新式简化为

wi
k = wi

k−1p(yk|xi
k)

 1.3　条件生成对抗网络 (CGAN)

生成对抗网络 (Generative adversarial net-
work, GAN)是基于对抗训练的深度学习模型, 旨
在生成逼近于真实数据分布的合成数据[22]. 其核心

架构由生成器 (Generator)和判别器 (Discriminat-
or)两个相互对抗的神经网络组成, 通过二者间的

动态博弈实现数据生成任务. 具体而言, 生成器以
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随机噪声作为输入, 生成与真实数据分布相似的合

成样本. 判别器则作为一个二元分类器, 判别真实

数据和生成数据的真实性.

D (·)

G (z, y) y

z G D

G

CGAN是 GAN的一种扩展形式. 基于生成器−
判别器的框架, CGAN引入条件信息, 为判别器和

生成器的输入端附加标签[23].   是判别分数, 衡
量样本与真实分布的差异. 分数越高, 代表样本越

接近真实分布.   代表给定标签  下基于随

机噪声   生成的样本. 通过生成器   和判别器  

的交替优化训练, 生成器逐渐学习生成能够欺骗判

别器的样本, 而判别器则不断提升其判别能力. 当
训练达到纳什均衡时, 生成器  将能够生成与真实

数据分布高度相似的样本[24], 即

G (z, y) ∼ p(x|y)

p(x|y)
此时生成器已经达到理想性能, 其生成的样本

与  在统计意义下趋于一致.

 2　基于 CGAN 的粒子滤波 (CGAN-PF)

RSDTS 中存在的强非线性会导致传统粒子

滤波并不适用. 具体而言, RSDTS中正余弦形式的

输出函数导致状态后验分布难以近似, 进而引发严

重的粒子短缺与退化问题. 为解决这一难题, 本节

提出一种基于 CGAN的粒子滤波 (Particle filter
based on CGAN, CGAN-PF)算法.

首先考虑粒子状态的选择问题. 优秀的采样函

数既能充分利用观测信息, 又能保持计算效率与估

计精度的平衡, 这成为改进粒子滤波性能的关键研

究方向. 已有学者明确指出, 最优的采样分布为如

下条件后验分布

q(xk|xi
0:k−1, y0:k) = p(xk|xi

k−1, yk) (5)

根据该策略采样的粒子能够准确描述状态的后

验分布, 从而解决粒子短缺与退化问题.

G

G xk−1 yk

p (xk|xk−1, yk)

G(z, xk−1, yk)

受 RSDTS强非线性的影响, 上述后验分布难

以精确获得. 能够注意到, 粒子演进过程只需要从

重要性分布中进行采样, 而无需精确获知该后验分

布的具体解析形式. 类似地, 作为黑箱模型, CGAN
能够生成服从特定分布的样本. 该过程与采样是等

价的, 因而本文考虑将粒子采样环节交由生成器来

完成, 以取代传统采样方法. 为使粒子的分布最优,
需要令生成器  学习到式 (5)中给出的最优后验分

布. 具体而言, 考虑一个训练完备的 CGAN, 其生

成器  能够在给定标签  和  的情况下从分

布   中生成样本 .  这样 ,  生成器

 的输出数据近似服从如下分布:

G(z, xk−1, yk) ∼ p(xk|xk−1, yk)

如果将生成器的输出作为新的粒子状态, 即令

xi
k = G(z, xi

k−1, yk) (6)

xi
k p(xi

k|xi
k−1, yk){

xi
k−1

}Ns

i=1{
xi
k−1, yk

}
G G

那么   可以看作是从分布   中采样

得到的样本. 对于粒子集合 , 将粒子状态

与当前观测值组合形成输入特征 , 并将

其作为 CGAN中生成器  的输入. 这样,   生成的

粒子服从分布

xi
k ∼ p(xk|xi

k−1, yk)

通过式 (6)所示的粒子更新机制, 实现粒子的

采样步骤, 其采样分布能够逼近理论上的最优后验

分布. 得益于生成对抗网络的强大生成能力, 这种

采样策略能够有效克服传统粒子滤波中采样分布与

真实后验分布偏差较大的问题, 为复杂非线性系统

的状态估计提供一种新的解决方案.
接下来, 考虑上述粒子的权重更新问题. 根据

式 (4)和式 (5), CGAN-PF算法的粒子权重可以通

过下式进行计算:

wi
k = wi

k−1

p(yk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)

p(xi
k|xi

k−1, yk)

在已知噪声协方差矩阵的条件下, 上式中的概

率密度函数可以表示为高斯分布的形式, 即

p(yk|xi
k) = N

(
yk − h(xi

k); 0, Qk

)
p(xi

k|xi
k−1) = N

(
xi
k − g

(
xi
k−1

)
−Buk−1; 0, Rk

)
N (x;µ, Σ) x

µ Σ

p(xi
k|xi

k−1, yk)

其中,   代表随机变量  的概率密度函数,
其服从均值为 、协方差矩阵为  的高斯分布. 注
意到, 条件概率  涉及到复杂的积分

运算:

p(xi
k|xi

k−1, yk) =
p(yk|xi

k)p(x
i
k|xi

k−1)

p(yk|xi
k−1)

=

p(yk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)∫
xk

p(yk|xk)p(xk|xi
k−1)dxk

这使得 CGAN-PF算法的粒子权重难以直接解析

获得. 经过深入的文献调研, 目前学术界尚未提出

针对该问题的有效可行方法, 因此, 基于生成器模

型的粒子权重计算仍然是一个亟待解决的开放性科

学问题.

G(z,

xi
k−1, yk) D (G(z,

xi
k−1, yk)

)
[0, 1]

为解决粒子权重的更新问题, 重新考虑 CGAN-
PF 算法中的判别器和生成器结构. 生成器  

 生成的样本所得到的判别分数  

 表征其通过判别的置信度. 具体而言,
判别器的输入端接收真实数据和生成数据, 输出端

给出相应的判别器分数, 其值在区间  内. 判别

4 自       动       化       学       报 51 卷



G

D

D
(
G(z, xi

k−1, yk)
)

G(z, xi
k−1, yk)

p(xi
k|xi

k−1, yk)

D
(
G(z, xi

k−1, yk)
)

p(xi
k|xi

k−1, yk)

器分数较高表明数据更可能来自真实分布, 判别器

分数较低表明数据更可能来自生成器  . 当判别

器  经过充分训练的情况下, 该分数能够有效反映

生成数据的真实程度. 具体而言, 当判别器分数

 较高时, 意味着生成数据与真

实数据较难区分, 此时  位于条件分

布  的高似然区域. 事实上, 判别器分

数   和概率值   之

间必然存在着单调的正相关关系. 根据上述分析,
本研究作出如下合理假设:

p(G(z, xi
k−1, yk)|xi

k−1, yk) ∝ D(G(z, xi
k−1, yk))

即生成器生成数据的似然值与判别器给出的判别分

数成正比. 定义伪权重

w̃i
k = wi

k−1

p(yk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)

D(G(z, xi
k−1, yk))

wi
k w̃i

k可以得到 CGAN-PF算法的粒子权重  与  成

正比, 因而粒子权重可以通过下式进行计算:

wi
k =

w̃i
k

Ns∑
j=1

w̃j
k

(7)

至此, 用判别器分数来作为粒子后验概率值的

有效代理, 解决了粒子权重的更新问题. 需要说明

的是, 尽管在实际应用中判别器评分与似然值之间

并不完全呈现线性正比例关系, 其误差在工程应用

中被认为是可接受的. 此外, 由于判别器分数的计

算仅需通过判别器的前向传播即可完成, 该方法在

计算效率方面具有显著优势.
k粒子权重值确定后, 系统在  时刻状态估计值

可通过所有粒子的加权求和来获得, 其数学表达

式为

x̂k =

Ns∑
i=1

wi
kx

i
k

这样, 通过引入 CGAN中的生成器−判别器架

构, 实现粒子滤波中粒子采样和权重更新过程的优

化 .  这种基于深度学习的改进方法能够解决

RSDTS中非线性导致的粒子短缺与退化问题, 提
高工具面角的实时测量精度.

 3　改进 CGAN-PF 算法 (ResCGAN-PF)

当系统过程噪声和测量噪声的协方差矩阵已知

时, CGAN-PF算法能够有效测量工具面角. 然而,
受井下复杂工况 (如强振动、强干扰)的影响, RSDTS
的噪声协方差矩阵往往难以精确获得. 此外, 实际

p
(
yk|xi

k

)
p
(
xi
k|xi

k−1

)
应用中 RSDTS的噪声协方差矩阵通常具有时变特

性, 进一步增加了算法设计的挑战性. 从技术的角

度来讲, 上述问题将使得权重更新部分的 

和   无法直接计算 , 从而导致 CGAN-

PF算法的实际滤波精度较差.
尽管学术界对噪声协方差矩阵未知的问题已有

初步研究, 但在粒子滤波框架下, 这一问题尚未得

到有效解决. 其主要难点在于, 传统粒子滤波算法

中粒子的状态更新步骤严重依赖于过程噪声协方差

矩阵的已知性. 只有在已知过程噪声协方差矩阵的

情况下, 才能确定采样分布并生成粒子状态. 而当

粒子状态无法确定时, 噪声协方差矩阵的估计也几

乎不可行. 这种相互依赖性形成一个技术闭环. 幸
运的是, CGAN-PF算法提供了新的解决思路. 得
益于生成器强大的学习能力, CGAN-PF算法能够

在噪声协方差矩阵完全未知的情况下, 直接生成符

合系统动态特性的粒子状态. 这使得粒子滤波框架

下的状态与噪声协方差的联合估计成为可能.

{
xi
k−1

}Ns

i=1

yk

Uk−1 Vk

基于上述分析, 本节提出一种数据驱动和基于

模型的混合算法, 该方法能够同时利用神经网络的

学习能力及系统中包含的模型信息. 首先, 对不同

时刻的粒子集进行网格化处理, 将其转化为二维的

图像数据. 通过对粒子分布进行可视化, 其密度可

以反映在图像的像素值上. 进而可以通过图片学习

到后验分布的形状, 并对其进行特征提取. 网格化

的粒子图像被输入到残差神经网络, 进而通过三层

堆叠的残差块, 对噪声协方差矩阵参数进行估计.
考虑到时序反向传播算法中可能出现的梯度爆炸和

梯度消失问题, 残差神经网络能够增强训练的鲁棒

性. 所提 ResCGAN-PF的流程如图 1所示. 具体而

言, 将残差神经网络与粒子滤波以端到端的方式连

接. 残差神经网络的输入端包括粒子状态 

的网格化图像和系统测量值 , 输出端为粒子滤波

算法提供点估计  和 . 在前向传播中, 残差

网络向粒子滤波传递噪声协方差矩阵; 在反向传播

中, 残差网络利用滤波结果和真实值的误差来进行

训练. 由于滤波结果充分利用了系统的状态空间模

型, 因而该方法可以视为模型信息引导的神经网络.
为保证协方差矩阵的正定性, 粒子滤波中的参数选为

Rk−1 = Uk−1U
T
k−1, Qk = VkV

T
k

T

在训练阶段, 考虑到粒子滤波的时序性, 残差

网络是在预定义的时间段  上进行训练的. 采用文

献 [18]中提出的时序反向传播算法进行优化, 损失

函数由粒子滤波结果和真实状态的均方误差来定义
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L =
1

T

T∑
t=1

∥xt − x̂t∥2

st = [wi
t, · · · , w

Ns
t ]

xt

st

vec(Am×n) = [AT
1 , · · · , AT

n]
T A1, · · · ,

An A zt = [vecT(Ut−1) vecT(Vt)]
T

ot

zt = fθ (ot) θ

令   代表权重的集合, 由于

协方差矩阵参数只影响粒子的权重, 且粒子已经从

CGAN算法中采样, 系统状态  的分布实际上是

由  表征的. 由于矩阵参数的存储是连续的一维数

组, 定义 , 其中 

 是矩阵   的列 .  令  

代表神经网络的输出端 ,    代表输入端 ,  那么

, 其中  为待训练的参数. 在本文中, 向
量求导采用分子布局. 根据文献 [18], 损失函数相对

于神经网络的梯度可以通过下式计算:

dL
dθ

=

T∑
t=1

dL
dst

dst
dzt

dzt
dθ

dL
dst

st−1

其中,   可以通过递归计算得到. 考虑损失函数对

于  的梯度, 根据链式法则可以得到

dL
dst−1

=
1

T

(
d ∥x̂t−1 − xt−1∥2

dst−1
+

dL
dst

dst
dst−1

)
dst

dst−1
t t− 1  为   时刻关于   时刻粒子权重的梯

度, 即

dst
dst−1

=



dw1
t

dw1
t−1

· · · dw1
t

dwNs
t−1

...
. . .

...

dwNs
t

dw1
t−1

· · · dwNs
t

dwNs
t−1

 (8)

dst

dzt
Ut−1 Vt  为神经网络输出  和  对粒子权重的

梯度作用, 可以表示为

dst
dzt

=


dw1

t

dvec(Ut−1)

dw1
t

dvec(Vt)
...

...

dwNs
t

dvec(Ut−1)

dwNs
t

dvec(Vt)


i ∈ [1, Ns]对于 , 有

dwi
t

dvec(Ut−1)
=

dwi
t

dvec(Rt−1)

dvec(Rt−1)

dvec(Ut−1)

dwi
t

dvec(Vt−1)
=

dwi
t

dvec(Qt)

dvec(Qt)

dvec(Vt)

dwi
t

dvec(Rt−1)
dwi

t

dvec(Qt)其中,   和   的计算涉及高斯概率密
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ResNet
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T
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T

CGAN
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{xk − 1}  → {xk}i i
i = 1 i = 1
Ns Ns

状态估计

Delay

xk^ wk = wk /Swk
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j = 1

Ns

xk = Swkxk
i = 1

Ns

i i^

粒子网格化

xi
k − 1
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k
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ii~wk = wk − 1

i ip(yk | xk)p(xk | xk − 1)

iip(yk | xk) = N(yk − h(xk); 0, Qk)

i i iip(xk | xk − 1) = N(xk  − g(xk − 1) − Buk; 0, Rk − 1)

iD(G(z, xk − 1, yk))

 

图 1    ResCGAN-PF算法图示

Fig. 1    The diagram of the ResCGAN-PF algorithm
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p(xi
t|xi

t−1) p(yt|xi
t)

dzt

dθ = dfθ
dθ

度函数  和  对协方差矩阵的微分.
 是神经网络输出对输入的梯度.

通过上述设计, 本文构建了一种 ResNet驱动

的滤波方法, 将粒子滤波的模型信息与残差神经网

络的学习能力相结合, 实现端到端的联合优化. 该
方法增加了粒子滤波算法在噪声协方差未知下的应

用场景, 为动态系统的滤波提供了新的技术路径.

 4　实验结果

 4.1　实验平台

为验证所提算法的有效性, 搭建如图 2 所示

的旋转导向钻井工具系统实验平台, 并进行实验

验证. 该实验平台主要由永磁同步电机、振动平台、

集成芯片等组成. 电机为工具面角提供旋转动力,
驱动工具面角进行旋转. 振动平台则通过模拟井

下振动环境为钻井工具提供振动信号激励. 工具面

角的测量通过陀螺仪和加速度计协同实现, 采用

WT9011G4K 型号的高精度 IMU (Inertial meas-
urement unit)传感器进行数据采集. 该传感器具备

实时测量工具面角转速、角度、钻头三轴加速度及

温度信号的功能, 其技术参数详见表 1. 采样频率设

定为 100 Hz, 训练阶段采集的数据均通过上位机进

行进一步分析和可视化. 为模拟井下工况, 振动平

台以 30 Hz的频率进行垂直方向的振动. 该实验平

台的设计充分考虑井下实际工况的复杂性和多样

性, 能够对旋转导向钻井工具的性能进行全面验证.

  

振动平台
控制器

振动平台
(水平)

集成芯片

信号生成器USB驱动器

电机联轴器导电滑环

WT9011G4K

 

图 2    RSDTS实验平台

Fig. 2    RSDTS experimental platform
 

y1, k y2, k

y z

x1, k x2, k

x1, k

x2, k

B =

[
0.01
0

]
, uk = 0.2π.

旋转导向钻井工具系统原始数据集包括 100 s
内共 10 000个数据样本, 如图 3所示.   和 

分别表示加速度计在  轴和  轴上的测量值, 即动

态系统 (2)的输出变量;   代表工具面角, 
为重力加速度分量, 它们共同构成动态系统 (2)的
状态变量. 状态  的真实值由 IMU测量得到. 由
于实验中钻井工具水平放置且与地面相对静止 ,

 的真实值为一个重力加速度. 输入矩阵和角速

度分别为   首先对原始数据

进行初步分析, 定义预测输出为

ŷk =

[
x2, k sin(x1, k)

−x2, k cos(x1, k)

]

0

图 4给出预测输出和实际输出的误差图像, 该
图像反映了加速度计的噪声信号. 分析结果表明,
RSDTS的噪声均值为 , 而其协方差矩阵呈现时变

特性. 事实上, 不同方向的加速度计噪声协方差是

与状态相关的, 并呈现出周期性的变化规律. 具体

 

表 1    WT9011G4K芯片参数

Table 1    Parameters of chip WT9011G4K

参数 加速度计 陀螺仪

测量范围 16 g ± 4 000°/s

误差 0.000 5 g 0.061°/s

温漂 +0.000 15 g/℃ 0.005(°/s)/℃

采样频率 5 ~ 256 Hz 5 ~ 256 Hz
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图 3    RSDTS数据集

Fig. 3    RSDTS dataset
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图 4    RSDTS测量噪声

Fig. 4    RSDTS measurement noise
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训练集和测试集按照 4:1的比例进行划分, 前
8 000个样本被用来训练 CGAN和 ResNet, 后 2 000
个样本用来进行测试. CGAN的生成器输入由以下

三部分组成: 服从多元高斯分布的随机变量 , 系
统输出  和前一时刻粒子状态 , 输出为当前

粒子状态 . 生成器网络包括三个全连接层, 每层

具有 64个神经元, 且均集成批归一化层和 Leak-
yReLU激活函数. 相应地, 判别器也采用三层全连

接层的网络结构, 各层神经元数量与生成器一致,
并同样配备批归一化层和 LeakyReLU激活函数.
CGAN 的目标是从后验分布   中采

样得到  作为下一时刻的粒子状态. ResNet模块

由 3 个相同的残差块拼接组成, 其卷积层的通道数

均为 64, 且每个卷积层使用大小为  的卷积核

和 LeakyReLU激活函数. ResNet的输入端包括 

时刻的加速度计测量值 , 粒子  的网格

化图像, 输出为协方差矩阵参数  和 . 受到

时序反向传播算法的影响, 每个批次的训练均在大

小为 64个时刻的连续时间段上进行, 其反向传播

的梯度由式 (8)给出. CGAN和 ResNet的训练批

次大小都被设置为 64, 优化器使用 Adam 算法, 初
始学习率设置为 0.1. 算法实现基于 pytorch平台,
所有训练及测试均在一台配备 2.30 GHz 11th Gen
Intel(R) Core(TM) i7-11800H CPU 和 RTX 3060
Laptop GPU 的计算机上完成. 由于高精度 IMU
造价昂贵且维修成本较高, 在实际应用中通常使用

数字信号处理器 (Digital signal processing, DSP)
进行信号处理. 在 ResCGAN-PF算法中, 高精度

IMU仅用于训练神经网络模型, 而在井下环境中,
训练好的模型将利用 DSP 的测量值完成滤波任务.

 4.2　实验结果

在本节中, 首先验证 ResCGAN-PF算法相较

于传统 PF算法在粒子选择方面的显著优势. 如第

2节所述, 通过引入生成模型, ResCGAN-PF算法

能够从近似真实的后验分布中进行粒子采样, 而传

统粒子滤波算法仅依赖于先验分布采样, 这使得

CGAN-PF算法的粒子分布更接近于真实的粒子后

验分布. 为直观展示这一现象, 在包含 2 000 个数

据点的测试集上进行粒子滤波实验, 对不同算法所

得到的粒子分布结果进行对比.
图 5 展示了不同算法在 2 000 个采样点上的

k =

75, 250, 500, 750

粒子分布情况, 图 5(a)是工具面角, 图 5(b)是重力

加速度分量. 图 6 进一步对比 4 个特定时刻 (
)的粒子状态. 蓝色点集代表传统

PF 算法的粒子状态, 黄色点集代表 ResCGAN-
PF 算法的粒子状态, 红色点集代表真实状态. 所有

算法的粒子数都设置为 64. 实验结果表明, 传统

PF算法中大部分粒子距离真实状态较远, 这意味

着粒子选择效果欠佳. 由于传统 PF 算法并未充分

利用测量的后验信息, 导致大量粒子集中于低似然

区域, 出现粒子短缺现象. 接着, 由于大量粒子的权

重相对较小, 这会造成计算资源的浪费, 出现粒子
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图 5    粒子分布随时间变化图

Fig. 5    Particle distributions over time
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图 6    四个时刻粒子分布图

Fig. 6    Particle distributions at four time instances
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退化现象. 相比之下, ResCGAN-PF 算法中粒子状

态与真实状态更为接近, 粒子能够提供有效的信息.
ResCGAN-PF通过 CGAN引导粒子集中于高似然

区域, 从而能够精确描述当前状态的后验分布. 这
一机制能够解决粒子退化和粒子短缺问题, 提升滤

波精度.
图 7展示了 ResCGAN-PF算法的滤波性能.

实验结果表明, 工具面角和重力加速度分量的估计

值均围绕真实值波动, 且波动幅度较小 (在可接受

范围内), 验证了该算法在噪声协方差矩阵时变且未

知条件下的鲁棒估计能力. 为系统评估算法性能,
本研究设计两组对比实验: 第 1组通过与传统粒子

滤波 (PF), 遗传粒子滤波 (Genetic PF, GPF)和变

分自编码器粒子滤波 (CVAE-PF) 进行对比, 验证

改进粒子选择策略的有效性; 第 2组通过与变分贝

叶斯粒子滤波 (VB-PF)和期望最大化扩展卡尔曼

滤波 (EM-EKF)的对比分析, 重点评估所提方法在

处理时变噪声协方差矩阵方面的显著优势. 对比算

法的简单介绍如表 2所示.
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图 7    ResCGAN-PF估计结果

Fig. 7    Estimation results of ResCGAN-PF

Rk =

0.1I Qk = I I

由于第 1组算法未能处理噪声协方差矩阵时变

未知的情形 ,  将算法中的过程噪声设置为  

,  ,   为单位矩阵. GPF中的变异参数设

置为 0.1, CVAE-PF中CVAE的网络设计与文献 [13]
保持一致. 图 8给出不同算法的估计误差, 其计算

式为

ek = ∥xk − x̂k∥2

[0, 2π]

2π

从实验结果可以看出, 在所有对比的算法中,
所提 ResCGAN-PF算法具有最小的估计误差. 由
于角度值限制在  的范围内, 因此工具面角每

转一周时, 估计误差会产生周期性突变. 受取模运

算的影响, 工具面角在  附近时估计误差会失真,
精度高的算法会短暂出现较大的估计误差. 其他时

刻的估计误差能够反映算法的真实精度. 在第 1组
实验中, CVAE-PF 算法与 ResCGAN-PF算法均

通过生成模型改进粒子选择策略. 然而, CVAE
结构仅能优化粒子分布, 无法直接参与粒子权重的

计算, 而 CGAN 框架中的判别器可以为粒子权重

的更新提供有效信息, 这使得 ResCGAN-PF算法

与粒子滤波框架具有更好的适配性. 与传统 PF 算
法相比, GPF 算法通过遗传操作改善粒子多样性,
因此具有更低的估计误差. 但由于遗传算法缺乏可

靠的理论基础, 且未能从根本上改变粒子状态的采

样分布, 其估计效果劣于基于生成模型的智能算法.

0.1I

I

图 9给出了 ResCGAN-PF算法和现有自适应

滤波算法的估计误差. VB-PF算法中的过程噪声协

方差矩阵设定为 , 测量噪声协方差矩阵初始值

为  并基于变分贝叶斯算法进行迭代更新. 然而,
VB-PF算法未包含对过程噪声协方差矩阵的自适

应更新机制, 且未能充分考虑噪声协方差矩阵的时

变特性. 这些缺陷导致 VB-PF 算法在处理 RSDTS
的滤波问题时性能次优于所提 ResCGAN-PF算法.
对于 EM-EKF算法, 其噪声协方差矩阵的更新依
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图 8    不同算法的估计误差 (第 1组)

Fig. 8    Estimation errors of different algorithms in Group 1

 

表 2    各种粒子滤波算法对比

Table 2    Comparison of particle filtering algorithms

算法名称 算法特点

PF[6]
使用重采样技术来缓解粒子退化问题, 是粒子滤波领域

的基础方法

GPF[8]
引入交叉和变异操作来动态调节粒子状态分布, 以解决

粒子短缺问题

CVAE-PF[14]
将条件变分自编码器引入粒子滤波框架, 利用其生成能

力引导粒子状态分布

VB-PF[17]
假设过程噪声协方差矩阵已知, 利用 VB算法对测量噪

声协方差矩阵进行自适应估计

EM-EKF[15]
对系统进行线性化处理, 使用 EM算法对过程和测量噪

声协方差进行联合估计
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赖于对系统非线性函数的一阶线性化近似. 对于具

有强非线性的系统, EM算法对于噪声协方差矩阵

的估计精度较低. 而 RSDTS的输出函数包含正弦

和余弦函数, 从而导致 EM-EKF的滤波性能较差.
相比之下, ResCGAN-PF算法得益于粒子滤波对

于非线性的拟合优势, 能够克服线性化方法的局限

性. 经过上述分析, ResCGAN-PF算法使用生成模

型引导的粒子选择策略, 并且对噪声协方差矩阵具

有动态估计能力. 上述技术优势能够较好地解决复

杂工况下 RSDTS 的工具面角测量问题.

 5　结束语

针对旋转导向钻井工具系统的工具面角实时测

量难题, 本文提出基于深度学习的智能粒子滤波算

法. 通过构建条件生成对抗网络引导的粒子选择机

制和深度残差网络协方差矩阵估计器, 形成端到端

的闭环优化系统, 有效解决了粒子退化和噪声协方

差时变等关键科学问题. 实验结果表明, 所提算法

在粒子状态选择和工具面角估计方面均展现出显著

优势, 相比同类算法具有更高的估计精度. 本文下

一步工作将研究奇异系统的智能粒子滤波算法, 进
而解决 RSDTS中的故障检测与估计等问题.
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图 9    不同算法的估计误差 (第 2组)

Fig. 9    Estimation errors of different algorithms in Group 2
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