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摘 要:舱内航磁干扰补偿是飞行器地磁导航面临的关键问题,由于舱内环境的干扰磁场更强且

干扰源更加复杂,无法满足经典线性补偿模型的应用限定条件,导致模型补偿精度下降。近年来,
由数据驱动的神经网络模型因其强大的学习能力成为一种潜在的补偿方法,但其在舱内场景的补

偿精度和泛化能力受限。对于高空磁测序列数据而言,磁特征变化较为平缓,前后时刻特征之间

存在一定的约束关系。因此,提出了一种结合注意力机制的神经网络补偿模型。该方法利用注意

力机制挖掘不同时刻的输入特征对当前补偿结果的重要性,以提高舱内场景下模型的补偿精度。
为了验证该方法的有效性,分别采用固定翼有人机实测数据和旋翼无人机实测数据开展补偿实

验。实验结果表明,该方法的补偿精度高于经典磁补偿模型,在两种飞行平台上的补偿均方误差

分别达到了0.40nT和0.22nT,与经典模型相比,补偿误差分别降低了97.9%和96.7%;与无注

意力机制的神经网络模型相比,补偿误差分别降低了63.9%和81.1%。
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Abstract:Compensationforin-cabinaeromagneticinterferenceisoneofthekeyissuesinaircraft
geomagneticnavigation.Duetothestrongermagneticinterferenceandmorecomplexinterference
sources,thein-cabinenvironmentcannotmeetthespecificapplicationconditionsofclassicallinear
compensationmodels,resultinginadecreaseincompensationaccuracy.Inrecentyears,data-driv-
enneuralnetworkmodelshaveemergedasapotentialcompensationmethodduetotheirpowerful
learningability.However,thecompensationaccuracyandgeneralizationabilityofthismethodare
limitedincabinscenes.Forhigh-altitudemagneticsurveysequencedata,thechangesinmagnetic
characteristicsarerelativelygentle,andthereisacertainconstraintrelationshipbetweenthechar-
acteristicsofthepreviousandsubsequentmoments.Therefore,aneuralnetworkcompensation
modelthatcombinestheattentionmechanismisproposed.Inthismethod,theattentionmecha-
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nismisusedtominetheimportanceoftheinputfeaturesatdifferentmomentstothecurrentcom-
pensationresult,inordertoimprovethecompensationaccuracyofthemodelinsidethecabin.To
verifytheeffectivenessofthismethod,compensationexperimentsareconductedusingmeasured
datafromfixed-wingmannedaerialvehiclesandrotary-wingunmannedaerialvehicles.Theexperi-
mentalresultsshowthatthecompensationaccuracyofthismethodishigherthanthatoftheclas-
sicalmagneticcompensationmodel,andthecompensationmeansquareerrorsontwoflightplat-
formsreach0.40nTand0.22nT,respectively.Comparedtotheclassicalmodel,thecompensa-
tionerrorsarereducedby97.9%and96.7%respectively.Comparedtotheneuralnetworkmodel
withoutattentionmechanism,thecompensationerrorsarereducedby63.9%and81.1%respec-
tively.
Keywords:Aaeromagneticinterferencecompensation;Neuralnetwork;Attentionmechanism;

Geomagneticnavigation;In-cabinmagneticinterference

0 引言

地磁导航是一种无源自主导航技术,具有全天

候、全地域及抗干扰能力强等特点,尤其在对抗环

境下或卫星信号无法覆盖的区域,具备明显且独特

的定位优势。因此,地磁导航被广泛应用于航空、
水下及室内等多种导航场景[1-2]。地磁导航定位技

术的研究主要依赖于对地磁场的观测,其基本原理

是利用实地观测的地磁信息,构建地磁场数据库,
并建立对应于地球地理坐标的三维地磁图数字化

模型;随后,在载体上装载磁传感器进行实时地磁

测量,通过将实测数据与地磁图进行匹配,可以得

到导航目标的位置信息和方向信息[3-4]。在此过程

中,首要 任 务 是 消 除 飞 行 器 平 台 自 身 的 磁 场 干

扰[5],这一过程也被称作航磁补偿。
针对飞行器的航磁补偿问题,研究者在近几十

年中开展了大量研究。目前,较为成熟的航磁补偿

方法主要是以经典Tolles-Lawson(T-L)模型[6-7]为

基础,配合载体舱外无磁改装[8]实现干扰磁场的消

除。其中,载体的舱外无磁改装指的是将磁力计以

伸杆、拖拽等方式安装在载体外部。这种改装方式

不仅技术难度较大,成本较高,还会影响平台飞行

的安全性和隐蔽性,无法在所有飞行平台上实现,
限制了地磁导航技术的推广与应用。而舱内的强

磁干扰环境无法满足经典补偿模型在推导中的假

设条件,无法直接应用。因此,随着人工智能的迅

速发展,利用神经网络等机器学习方法进行舱内磁

补偿逐渐成为了研究热点。
基于神经网络的补偿模型首先由 Williams[9]提

出,该模型利用标量磁场、矢量磁场及时空信息预测

飞行平台的干扰磁场。随后,反向传播(backpropa-
gation,BP)神经网络[10]与深度神经网络(deepneural
networks,DNN)[11]也相继被应用于航磁补偿问题的

研究。Ma等[12-13]提出了利用卡尔曼滤波对训练集数

据进行预处理,以降低无关噪声对神经网络训练的影

响,并 评 价 了 神 经 网 络 补 偿 模 型 的 性 能。于 平

等[14-15]采用深度自编码器对输入特征进行重构和

降维,并采用广义回归神经网络结构,以提高模型

的泛化能力。Zhang等[16]利用一维卷积神经网络

消除平台自身结构摇摆的影响。周帅等[17]提出了

基于径向基函数神经网络的航磁补偿模型,并在无

人机平台进行了补偿实验,以验证其有效性。此

外,长短期记忆(longshort-termmemory,LSTM)
网络也被应用于处理航磁补偿问题中的时频域信

息[18]。Gnadt等[19]将T-L模型与神经网络模型进

行融合,提高了模型的补偿精度。焦健等[20]利用模

型压缩和加速技术优化了航磁补偿模型,使其能够

在有限的计算资源下实现实时的航磁补偿。近年

来,为了研究适用于舱内的航磁补偿方法,美国麻

省理工学院发起了一项人工智能航磁补偿挑战赛,
结果表明,神经网络模型在部分舱内航磁测量数据

上可以取得10nT以内的补偿精度。
分析上述基于神经网络的航磁补偿方法,存在

以下问题:1)针对舱内场景的航磁补偿问题,现有

研究很少考虑到舱内电子设备造成的干扰,因此,
需要有选择地在模型输入中加入电子设备的电气

特征;2)对于高空磁测序列数据而言,磁特征变化

较为平缓,前后时刻特征之间存在一定的约束关

系,现有研究很少考虑到地磁数据自身特有的时序

特性。
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针对上述问题,提出了一种结合注意力机制的

神经网络航磁补偿方法。该方法针对航磁测量数

据独特的时序特性,采用多个时刻的磁测数据进行

模型的训练,并利用注意力机制挖掘不同时刻的特

征矢量对当前时刻预测输出的重要性。为了验证

该方法的有效性,分别在固定翼有人机实测数据、
旋翼无人机实测数据上开展了补偿实验。实验结

果表明,与经典磁补偿模型相比,该方法可以取得

更高的补偿精度,且在两种飞行平台上的补偿均方

误差分别达到了0.40nT和0.22nT,与经典模型

相比补偿误差分别降低了97.9%和96.7%;与无注

意力机制的神经网络模型相比,补偿误差分别降低

了63.9%和81.1%。

1 经典磁补偿模型误差来源分析

1.1 经典磁补偿模型误差

在经典磁补偿理论中,磁力计的测量值Bt由地

磁场Be 和磁场干扰Ba 两部分组成。

Bt=Be+Ba (1)
其中,地磁场的标量值 Be 正是地磁导航所需要

的目标信号。由飞机平台引起的磁干扰包括永久

磁干扰、感应磁干扰和涡流磁干扰。

Ba=Bperm+Bindu+Beddy (2)
其中:Bperm 为永久磁场;Bindu为感应磁场;Beddy为涡

流磁场。永久磁场通常与外界磁场无关,而感应磁

场和涡流磁场则会受到外界磁场大小和方向的影

响。经过推导,可以得到完整的磁补偿数值模型

Bt ≈ Be + uT
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其中,u=[cosα cosβ cosγ]T 为磁总场的方向余

弦。该模型推导过程中存在一定的假设和近似,因
此必然存在模型误差。假设磁总场、地磁场和干扰

磁场的关系如图1所示。

图1 磁总场、地磁场和干扰磁场之间的关系

Fig.1 Relationshipbetweentotalmagneticfieldgeomagnetic

fieldandmagneticinterferencefield

图1中,θ表示磁总场与地磁场之间的夹角。ρ
表示干扰磁场与地磁场的夹角。根据余弦定理可

以得到

Bt = Be 1+
Ba
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当磁力计安装在舱外时,可以假设磁干扰的强

度远小于地磁场,即 Ba ≪ Be 。 此时,真实的

干扰磁场可以简化为

Ba = Bt - Be ≈ Ba cosρ (5)

即干扰磁场在地磁场方向上的投影。而这种

投影近似计算省略了式(4)中的
Ba

2

2Be
2 项,造成一

定的模型误差。在地磁场稳定的情况下,干扰磁场

的强度越大,模型误差就越显著。而在磁干扰强度

更大且干扰成分更加复杂的舱内环境, Ba ≪
Be 假设条件无法得到满足时,经典磁补偿数值

模型会引入额外的模型误差,导致补偿精度下降。

1.2 机载电子设备干扰模型误差

当磁传感器安装在舱内时,机载电子设备(on-
boardelectronicsystems,OBE)干扰通常是无法忽

略的,而经典磁补偿数值模型没有考虑电子设备的

影响。根据毕奥萨伐尔定律,OBE干扰应与该设备

的电流观测成正比

BI,k =Ik(a1i+a2j+a3h) (6)

其中:Ik 为电流观测量,k为电子设备标号;a1,a2,a3
为OBE干扰系数;i,j,h 为载体坐标系三轴的单位

矢量。假设磁传感器在舱内安装时距离其他电子设

备的位置较远,造成的磁场干扰强度远小于地磁场,
即 BI,k ≪ Be ,可以将其投影至总场方向

BI,k =
BI,k·Bt

Bt

=a1Ikcosα+a2Ikcosβ+a3Ikcosγ

(7)

式(7)为由设备电流引起的直接干扰,称为直接

OBE干扰。而由OBE干扰的变化率引起的感应磁

场和涡流磁场称为间接OBE干扰。经过同样的近似

投影计算,可以得到完整的OBE干扰补偿数值模型
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 BOBE,k =Ik(c1cosα+c2cosβ+c3cosγ)+
I'k(c4cosα+c5cosβ+c6cosγ) (8)

其中,I'k 为电流变化量。在上述模型推导过程中同

样存在假设条件和投影近似计算带来的模型误差,
在舱内环境无法满足 BI,k ≪ Be 时,模型误差

的增加同样会导致该补偿数值模型无法适用。

2 结合注意力机制的神经网络补偿模型

2.1 神经网络补偿模型

经典磁补偿模型基于不同的干扰来源,建立了

具有明确物理意义的参数模型,但舱内补偿场景无

法满足其磁干扰强度远小于地磁场的假设,这也导

致模型的补偿精度受限。而神经网络模型则可以

通过构建输入特征与期望输出之间的非线性映射,
自动学习复杂物理现象和问题的隐含关系,而无需

考虑模型参数的物理含义及上述公式推导中的假

设条件。因此,神经网络模型成为了一种潜在的补

偿方法。其中,全连接神经网络是一种经典的分层

型网络,该网络的每个结点和下一层所有结点都具

有运算关系,主要由输入层、隐藏层和输出层组成。
在利用全连接网络进行航磁补偿时,无需考虑

干扰磁场的组成与物理原理,仅需考虑模型的输入

层到输出层的映射关系。模型的输入数据由飞行

器舱内部署的光泵磁力计、磁通门磁力计以及相关

电子设备的电压、电流传感器提供。模型的期望输

出由挂载在舱外的光泵磁力计经过专业的磁补偿

处理后提供。
在神经网络训练过程中,数据包含正向传播和

误差的反向传播两个过程。在正向传播过程中,假
设输入数据为x,第l层的输出为a(l),激活函数为

f,第l层的输出为

a(l)=f(W (l)a(l-1)+b(l)) (9)
其中,W (l)和b(l)分别为第l层的权重和偏置。此

时,利用损失函数评估模型预测结果与参考值之间

的差距,对于一个给定的输入样本,损失L 可以表

示为

L(y,̂y)=
1
N∑

N

i=1
l(yi,̂yi) (10)

其中:y为真实标签;̂y为模型预测输出;l为损失函

数,如均方误差或交叉熵损失。在反向传播过程

中,利用链式法则计算损失对权重和偏置的梯度,
并根据梯度更新权重和偏置

W (l)=W (l)-η
∂L
∂W (l)

(11)

b(l)=b(l)-η
∂L
∂b(l)

(12)

其中,η 为学习率。通过设定误差阈值或训练次

数,在有限时间的训练内重复上述过程,使网络的

输出误差函数达到最小。

2.2 结合注意力机制的神经网络补偿模型

对于高空磁测序列数据而言,地磁场的真实测

量值通常不会发生突变,且前后时刻特征之间存在

一定的约束关系。因此,在构建神经网络模型的过

程中,对某一时刻磁场补偿结果的预测,可以考虑

周围时刻输入数据的影响。注意力机制则可以在

神经网络补偿模型中挖掘地磁序列数据的这种时

序特性,利用多个时刻的观测特征对当前时刻的磁

补偿结果进行预测。
注意力机制主要通过计算多组输入数据对当

前输出的重要性,对输入的多个数据特征进行选择

或加权融合,以突出重要数据在模型训练中的作

用。假设当前模型输入为

H =[h1,h2,h3,…,hn] (13)
其中,hi 为磁测量特征及电子设备的电气特征。定

义查询矢量q(一般选取当前时刻的输入特征),采
用打分函数s(h,q)评估其与各输入hi 的相关程

度,得到对应的注意力分数。常用的打分函数为点

积缩放模型

s(h,q)=
hTq
D

(14)

其中,D 为查询矢量及特征矢量的维度,采用soft-
max函数进行归一化

ai=softmax(s(hi,q))=
exp(s(hi,q))

∑
n

i=1
exp(s(hi,q))

(15)

得到查询矢量q在各个输入上的注意力分布

a=[a1,a2,a3,…,an] (16)
随后,根据注意力分布对多组输入特征进行加

权融合,可以得到加权融合结果

c=∑
n

i=1
ai·hi (17)

假设当前T 时刻的期望输出与周围2n+1个

时刻的输入有关,则可通过计算2n+1个时刻的输

入矢量对T 时刻期望输出的贡献度大小,对输入矢

量进行加权,处理过程如图2所示。
图2中,模型通过注意力得分模块计算不同时

刻的输入特征权重,并对各输入特征进行加权融合

后,输入全连接网络进行迭代训练。模型输入特征
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第2期 一种结合注意力机制的神经网络航磁补偿方法

通常包含T-L模型补偿后的标量磁场值、三轴矢量

磁场观测值,以及相关的电压、电流观测量。采用

数据集中提供的尾翼光泵磁力计的专业补偿值作

为模型输出的参考值,进行模型的迭代训练。

图2 注意力机制在航磁数据处理中的应用

Fig.2 Applicationofattentionmechanisminaeromagneticdataprocessing

3 实验结果及分析

3.1 模型结构设计

实验首先采用开源有人机实测数据,该数据集

由麻省理工学院的研究团队发布,包括舱内、舱外

多个磁力计观测,以及多个舱内电子设备的电压、
电流观测,如油泵、风扇等,数据类型丰富,主要面

向舱内补偿场景,能够支持本研究开展算法验证。
此外,飞机尾翼伸杆的标量磁场值经过专业补偿后

可作为参考值,用于模型训练和评估。
在模型训练过程中,输入数据包含T-L模型补

偿后的标量磁场值、三轴矢量磁场观测值,以及相

关的3个电压观测量和3个电流观测量,共10种数

据作为模型的输入特征。同时,采用数据集中提供

的尾翼光泵磁力计的专业补偿值作为模型的期望

输出。实验采用一组四方位校准飞行数据,按照

4∶1的比例分别划分为训练集和测试集。为了更

好地设定模型结构和各隐藏层的节点数量,分别设

计了不同结构和不同隐藏层节点数量的神经网络

模型,并结合注意力机制,在一组开源的有人机数

据集上进行了补偿实验,结果如表1所示。

表1 神经网络模型结构设计

Tab.1 Designofneuralnetworkmodelstructure

隐藏层数 节点数 训练误差/nT 测试误差/nT

1 16 1.01 0.86

1 32 0.72 0.65

1 64 0.45 0.80

1 128 0.48 0.45

1 256 1.14 0.88

2 16,8 0.88 0.95

2 32,16 0.75 0.76

2 64,32 0.50 0.69

2 128,64 0.40 0.58

2 256,128 0.57 0.60

3 32,16,8 0.70 1.24

3 64,32,16 0.46 0.80

3 128,64,32 0.42 0.55

3 256,128,64 0.60 0.64

从表1不难看出,包含2层隐藏层且节点数分

别为128和64的神经网络模型在训练集上取得了

最佳的补偿精度(表1中加粗部分),且随着网络层

数及节点数的增加,补偿精度并没有明显提高。因
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此,选定该结构的神经网络作为补偿模型,用于后

续的补偿实验验证。
此外,为了在模型中考虑高空磁测数据独特的

时序特性,同时输入多个时刻的观测数据,并通过

注意力机制处理获得新的隐藏层矢量表示。为了

确定局部注意力的范围,在上述模型结构的基础

上,设定了模型在不同时间长度的注意力范围,并
在相同的数据集上进行了补偿实验,结果如表2
所示。

从表2不难看出,同时涵盖10个时刻(采样率

10Hz,即1s)输入特征的局部注意力范围设定在训

练集上取得了最佳的补偿精度。因此,采用该局部

注意力范围用于后续的补偿实验验证。

表2 局部注意力范围的确定

Tab.2 Determinationoflocalattetionscope

注意力范围 训练误差/nT 测试误差/nT

2 0.55 0.51

3 0.49 0.50

5 0.55 0.54

10 0.40 0.58

15 0.48 0.65

20 0.54 0.78

经过上述实验,可以得到神经网络补偿模型的

基本结构,如图3所示。其中,输入特征经过一层全

连接网络提取数据特征后,采用两层注意力机制获

取当前时刻的隐层矢量表示。然后采用一层全连

图3 神经网络模型的整体结构

Fig.3 Overallstructureofneuralnetworkmodels

接层获取当前时刻的输出,2个隐藏层的节点数分

别为128和64。其中,标准化层的作用是使网络更

快收敛,并增强对不同学习率的鲁棒性。

3.2 开源有人机数据补偿实验

首先采用3.1节介绍的开源有人机实测数据进

行补偿实验验证。在模型训练过程中,同时输入10
个时刻的数据用于模型的迭代学习,网络的优化器和

损失函数分别为Adam和 MSEloss,批大小和学习率

分别设为128和0.0001。网络迭代训练100次,训
练过程在一台带有英特尔酷睿i9-12900HCPU和

NVIDIAGeForceRTX3070TiGPU 的 计 算 机 上

完成。
实验采用2组四方位校准飞行数据,这里分别

称为飞行 A与飞行B,数据长度分别为12300和

12900。首先,将飞行 A的数据按照4∶1的比例

分别划分为训练集和测试集,仅利用训练集进行神

经网络模型的训练,并将训练好的神经网络模型称

为模型A,用于测试集数据的补偿。采用数据集中

提供的尾翼光泵磁力计的专业补偿值作为参考值,
用于补偿精度的验证。实验结果如图4所示。

(a)飞行A的训练集补偿结果

  
(b)飞行A的测试集补偿结果

图4 飞行A的训练集和测试集的补偿结果

Fig.4 CompensationresultsforthetrainingandtestingsetsofFlightA
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  在飞行B数据上进行相同的补偿实验,并将训

练好的神经网络模型称为模型B,实验结果如图5
所示。

(a)飞行B的训练集补偿结果

(b)飞行B的测试集补偿结果

图5 飞行B的训练集和测试集的补偿结果

Fig.5 Compensationresultsforthetrainingand

testingsetsofFlightB

同时,将模型A用于飞行B的训练集与测试集

数据的补偿,并将模型B用于飞行A的训练集与测

试集的补偿,进行交叉验证。上述所有实验补偿结

果的均方误差如表3所示。

表3 神经网络模型在有人机数据上的补偿误差

Tab.3 Compensationerrorofneuralnetwork

modelsonmanned-aircraftdata nT

神经网络模型
飞行A 飞行B

训练集 测试集 训练集 测试集

模型A 0.40 0.58 3.04 2.25

模型B 4.57 3.67 0.49 1.63

此外,为了进一步验证模型的泛化能力,利用

模型A在另外3组非四方位飞行数据上进行验证

实验,补偿结果的均方误差如表4所示。

表4 模型A在其他飞行数据上的补偿误差

Tab.4 CompensationerrorofModelA

onotherflightdata

飞行数据标号 原始误差/nT 补偿误差/nT

1 84.43 8.97

2 72.12 7.91

3 109.91 6.30

从图4、图5和表3、表4的补偿结果可以看出,
提出的结合注意力机制的神经网络模型在训练集

和测试集上可以取得较高的补偿精度,但在不同飞

行数据段的交叉验证以及非四方位飞行数据的补

偿验证中,该模型的补偿精度有所下降,说明模型

仍然存在一定程度的过拟合。

3.3 旋翼无人机数据补偿实验

为了进一步验证提出的基于注意力机制的神

经网络模型,在旋翼无人机载体上搭载磁传感器开

展磁补偿实验。旋翼无人机的设备搭载情况如图6
所示。其中,采用长度约为2.5m的伸杆将1号光

泵磁力计伸出,并将其测量值经过专业补偿后作为

参考值用于模型的参数训练;2号光泵磁力计安装

在靠近载体的位置,将其看作“舱内”观测值,用于

补偿方法的验证。

图6 旋翼无人机的设备搭载情况

Fig.6 Equipmentloadingstatusofrotary-wingUAV

由于旋翼无人机几乎没有搭载其他电子设备,
因此未部署电压、电流传感器。模型的输入由式

(3)中经典磁补偿数值模型参数对应的数据矩阵构

成,具体包含测量磁场的方向余弦及其导数项、交
叉项等共18维输入特征。经过实验,采用包含2层
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隐藏层且其节点数分别为64和32的神经网络模型

进行磁干扰补偿。其中,1号光泵磁力计测量值经

过经典数值模型补偿后的值作为参考值,用于模型

的训练。实验同样采用2组四方位飞行数据,将2
组飞行数据分别称为飞行A与飞行B,2组数据长

度均为2700。由于数据量较少,这里适当增加训练

集的数据比例,并按9∶1的比例将2组数据分别划

分为训练集和测试集。由于实测数据的数据量较

小,相较于2.1节中的实验,本次增大了训练集的比

例。同样地,将利用飞行A训练集数据进行训练得

到的模型称为模型A,利用飞行B训练集进行训练

得到的模型称为模型B。首先,模型A在飞行A数

据上的补偿结果如图7所示。

(a)飞行A的训练集补偿结果

(b)飞行A的测试集补偿结果

图7 飞行A的训练集和测试集的补偿结果(旋翼无人机)

Fig.7 Compensationresultsforthetrainingandtesting
setsofFlightA(rotary-wingUAV)

模型B在飞行 B数据上的补偿结果如图8
所示。

同样在两段数据上进行交叉验证,补偿结果的

均方误差如表5所示。

(a)飞行B的训练集补偿结果

(b)飞行B的测试集补偿结果

图8 飞行B的训练集和测试集的补偿结果(旋翼无人机)

Fig.8 Compensationresultsforthetrainingandtesting
setsofFlightB(rotary-wingUAV)

表5 神经网络模型在旋翼无人机的补偿误差

Tab.5 Compensationerrorofneuralnetwork

modelsinrotary-wingUAV nT

神经网络模型
飞行A 飞行B

训练集 测试集 训练集 测试集

模型A 0.22 0.99 2.33 1.47

模型B 2.39 1.36 0.27 1.07

从图7、图8和表5的补偿结果可以看出,加入

注意力机制的神经网络模型在没有电流和电压监

测的情况下,同样可以有效地消除载体平台造成的

磁场干扰。模型在其各自的训练集和测试集上可

以取得较高的补偿精度,但在不同飞行数据段的交

叉验证中,模型的补偿精度同样有所下降,这也说

明了模型存在一定程度的过拟合。

3.4 有无注意力机制的性能对比

为了对比验证结合注意力机制的全连接网络

模 型与无注意力机制的全连接网络模型的性能差

66
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第2期 一种结合注意力机制的神经网络航磁补偿方法

异,在上述两种飞行平台的实验数据上开展补偿对

比实验。实验分别采用固定翼飞机飞行数据中的

飞行A和旋翼无人机飞行数据中的飞行A,将其按

照上述实验中描述的比例分别划分训练集和测试

集。同时设计了结构相似的无注意力机制全连接

网络,该网络同样采用2个隐藏层,且隐藏层节点个

数同样分别为128和64。设置相同的训练参数,网
络的优化器和损失函数分别为Adam和 MSEloss,
批大小和学习率分别设为128和0.0001,网络迭代

训练100次。对比分析了有无注意力机制的全连接

网络的补偿性能,结果如表6所示。

表6 有无注意力机制的全连接网络补偿性能对比

Tab.6 Comparisonofcompensationperformanceoffullyconnectednetworkswithandwithoutattentionmechanisms

算法
固定翼无人机飞行数据 旋翼无人机飞行数据

训练误差/nT 测试误差/nT 运行时间/s 训练误差/nT 测试误差/nT 运行时间/s

原始测量误差 108.73 0 8.58 0

T-L模型 19.28 2.23 6.77 1.11

无注意力机制 1.11 1.45 14.80 1.17 5.16 4.67

有注意力机制 0.40 0.58 59.63 0.22 0.99 10.82

  不难看出,在相同的实验条件下,神经网络模

型的补偿精度明显优于经典T-L模型,且结合注意

力机制的全连接神经网络在两种平台数据的训练

集和测试集上的补偿误差明显低于无注意力机制

的全连接神经网络。与经典T-L模型相比,补偿误

差分别降低了97.9%和96.7%。与无注意力机制

的神经网络模型相比,补偿误差分别降低了63.9%
和81.1%。由于注意力机制为全连接网络引入了

对于磁测数据时序特性的考量,使得网络结构变得

复杂,神经网络迭代训练的时间变长。

4 结论

针对地磁导航应用,提出了一种结合注意力机

制的神经网络补偿方法。该方法的创新在于:为了

充分利用时序数据的上下文信息,针对航磁测量数

据独特的时序特性,采用注意力机制挖掘不同时刻

的特征向量对当前时刻预测输出的重要性,并设计

了一种适用于舱内航磁补偿的神经网络模型,分别

在固定翼有人机磁测数据和旋翼无人机磁测数据

上开展补偿实验,得出如下结论:

1)与相同结构的全连接神经网络补偿结果相

比,采用结合注意力机制的神经网络模型在训练集

和测试集上均取得了更佳的补偿精度,验证了提出

方法的有效性。其中,在开源有人机数据的训练集

和测试集上分别取得了0.40nT和0.25nT的补偿

精度;在旋翼无人机磁测数据的训练集和测试集上

分别取得了0.22nT和0.99nT的补偿精度。

2)通过在不同飞行数据上开展交叉验证实验,

该模型并在两种平台数据集上分别取得了3.04nT
和2.33nT的补偿精度,验证了模型的泛化能力。

3)由于有人机平台搭载了众多电子设备,神经

网络模型输入包含其电流及电压观测,模型隐藏层

节点较多且相对复杂,更容易发生过拟合;而旋翼

无人机平台搭载的电子设备较少,舱内磁场干扰来

源较少,模型节点数较少且模型结构相对简单,因
此其泛化能力更佳。

4)为了进一步提高模型的泛化能力,在后续研

究中,需继续调整模型结构,并采用持续学习等相

关算法,在不同应用场景下进行模型参数调优。此

外,需在载体平台上针对特定的电子设备设定合理

的电压、电流监测,以构造完备的数据集供模型训

练和测试。
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