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摘 要:车辆地磁导航在动态行驶中面临磁干扰影响导航精度的关键问题,传统固定参数补偿方法难以适应不同运

动状态下的干扰变化。通过分析运动状态与磁补偿效果的关系,揭示了单一固定参数补偿模型的局限,为发展自适应

补偿方法提供了理论基础。研究构建的CNN-SRU运动状态识别模型实现了99.61%的识别准确率,训练效率较对

比模型提升12.8%~28.4%,推理延迟降低25.4%~38.5%。基于识别结果系统评估了单一椭球拟合模型的补偿性

能,发现不同运动状态下补偿效果差异显著:匀速直线运动的性能最优补偿后标准差为49.39
 

nT;转向运动受复杂磁

干扰影响补偿后标准差为533.35
 

nT;加速运动因瞬态干扰强烈补偿后标准差达147.98
 

nT。研究表明运动状态是影

响磁补偿效果的关键因素,固定参数模型无法满足全工况需求。本研究建立的“状态识别-补偿评估”框架为开发自适

应磁补偿方法提供了理论支持与技术路径。
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Abstract:Vehicle
 

geomagnetic
 

navigation
 

faces
 

a
 

key
 

issue
 

of
 

magnetic
 

interference
 

affecting
 

navigation
 

accuracy
 

during
 

dynamic
 

driving.
 

Traditional
 

fixed-parameter
 

compensation
 

methods
 

struggle
 

to
 

adapt
 

to
 

interference
 

changes
 

under
 

different
 

motion
 

states.
 

This
 

paper
 

reveals
 

the
 

limitations
 

of
 

a
 

single
 

fixed-parameter
 

compensation
 

model
 

by
 

analyzing
 

the
 

relationship
 

between
 

motion
 

state
 

and
 

magnetic
 

compensation
 

effect,
 

providing
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

the
 

development
 

of
 

adaptive
 

compensation
 

methods.
 

The
 

CNN-SRU
 

motion
 

state
 

recognition
 

model
 

constructed
 

in
 

the
 

study
 

achieved
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

99.61%,
 

with
 

training
 

efficiency
 

improved
 

by
 

12.8%~28.4%
 

compared
 

to
 

the
 

comparative
 

model,
 

and
 

inference
 

delay
 

reduced
 

by
 

25.4% ~38.5%.
 

Based
 

on
 

the
 

recognition
 

results,
 

the
 

compensation
 

performance
 

of
 

the
 

single
 

ellipsoid
 

fitting
 

model
 

was
 

systematically
 

evaluated,
 

and
 

significant
 

differences
 

in
 

compensation
 

effects
 

under
 

different
 

motion
 

states
 

were
 

found:
 

The
 

standard
 

deviation
 

after
 

compensation
 

was
 

49.39
 

nT
 

for
 

uniform
 

linear
 

motion,
 

which
 

exhibited
 

the
 

best
 

performance;
 

the
 

standard
 

deviation
 

after
 

compensation
 

was
 

533.35
 

nT
 

for
 

steering
 

motion
 

due
 

to
 

complex
 

interference;
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

after
 

compensation
 

reached
 

147.98
 

nT
 

for
 

acceleration
 

motion
 

due
 

to
 

strong
 

transient
 

interference.
 

The
 

research
 

indicates
 

that
 

motion
 

state
 

is
 

a
 

key
 

factor
 

affecting
 

the
 

magnetic
 

compensation
 

effect,
 

and
 

fixed-parameter
 

models
 

cannot
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

all
 

operating
 

conditions.
 

The
 

“state
 

recognition-compensation
 

evaluation”
 

framework
 

established
 

in
 

this
 

paper
 

provides
 

theoretical
 

support
 

and
 

technical
 

paths
 

for
 

the
 

development
 

of
 

adaptive
 

magnetic
 

compensation
 

methods.
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0 引  言

  近年来,无人装备技术发展迅速,对连续、稳定、自主导

航与定位的需求日益增强,相关导航与定位技术也在不断

地进行研究[1-2]。而地磁场作为地球固有的天然矢量场且

具有全天候、无源自主等优势,已成为导航与探测领域的重
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要研究对象[3-5]。目前,针对于无人装备导航研究主要集中

于卫星组合导航技术上[6-9],但在卫星信号受限环境下,地
磁导航凭借其全天候、自主性强等特点成为一种有效的补

充导航方案[10-13]。
在无人车上可靠地应用地磁导航仍面临许多挑战。准

确获取地磁场数据是实现精准导航的前提,但车辆本身的

硬磁和软磁材料以及运动过程中产生的涡流效应将引入复

杂的磁干扰[14],这将严重影响磁力计数据的准确性。目

前,基于椭球拟合的磁力计校准和补偿方法已得到广泛研

究,例如:Li等[15]在椭球拟合基础上引入张量混合源分离

技术来进一步求解旋转矩阵,有效校正非对准误差与软磁

干扰;Chang等[16]提出了一种基于 M估计器的迭代鲁棒椭

球调整方法,以提高对异常值的抵抗能力;Fu等[17]则从硬

件层面设计了三轴线圈主动补偿方案。然而,这些方法普

遍采用静态补偿策略,即标定参数一经确定即固定不变,从
而缺乏对车辆实时运动状态及其引发的时变磁干扰的适应

能力。当车辆进行复杂的机动时,动态磁干扰特性使固定

参数模型的补偿效果在不同的运动状态下不一致,从而限

制了地磁导航在其中的适用性。
因此,迫切需要开发一种基于运动状态的自适应补偿

方法,以实现动态磁干扰补偿的有效策略。近年来,基于深

度学习的车辆运动状态识别方法逐渐受到关注。例如,Xie
等[18]采用CNN-LSTM 模型识别车辆行为;Liu等[19]利用

CNN-GRU模型提升了模型的训练效率;然而,这些模型难

以平衡在复杂度、推理延迟与计算资源消耗之间关系,难以

满足无人车在复杂场景下对高实时性与低功耗的严格

要求。
针对 上 述 问 题,本 文 提 出 一 种 基 于 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)与 简 化 循 环 单 元

(simple
 

recurrent
 

unit,
 

SRU)相结合的深度学习模型。该

模型通过构建CNN-SRU混合神经网络,实现了对静止、加
速、匀速直线与转向4种典型运动状态的精准识别。在此

基础上通过系统评估单一标定参数的椭球拟合方法在不同

运动状态下的补偿效果,揭示运动状态对磁补偿效果的关

键影响,为建立基于运动状态识别的动态参数调整机制提

供基础,为实现全工况自主稳定的地磁导航探索新的技术

路径。

1 分析与方法

1.1 车辆运动状态与磁干扰相干性分析

  在车辆实际运行过程中,所产生的磁干扰呈现出明显

的动态特性,其强度与运动状态密切相关。从机理上分析,
这种干扰主要源于3种效应:由硬磁材料引起的固定偏置、
由软磁材料引起的姿态相关转换,以及在运动过程中导电

部件切割地磁场线而产生的时变涡流,这3种效应的大小

和空间分布受到运动状态的显著影响。
在匀速直线运动中,由于姿态变化较为平缓,硬磁和软

磁效应是主要的干扰源,其表现相对稳定。相比之下,在加

速和转弯操作中,车辆姿态的快速变化不仅改变了软磁干

扰的分布,还引发了强烈的涡流效应,从而导致复合干扰迅

速随时间变化。这给基于静态假设的传统补偿方法的适应

性带来了挑战。
因此,车辆的运动状态会通过改变其动态行为直接影

响各种磁干扰的强度、空间分布和时间变化特性。这种紧

密的关联表明磁干扰补偿效果与运动状态之间存在内在联

系。准确建立这两者之间的映射关系不仅对于理解磁干扰

的机制至关重要,而且也为基于状态识别开发自适应补偿

方法提供了关键的理论基础。

1.2 基于CNN-SRU的运动状态识别模型

  准确识别车辆的运动状态是分析磁补偿效果的重要前

提。惯性测量单元输出的三轴加速度和三轴角速度构成了

六维时序数据,这些数据既包含空间关联性,又具有时间依

赖性。为此,本文构建了卷积神经网络与简单循环单元相

结合的混合模型,通过卷积神经网络挖掘空间特征与简单

循环单元捕捉时序规律,实现对运动状态的精准实时识别。

1)
 

卷积神经网络

CNN是一种常应用于图像信息处理的深度学习模型,
在时序分析、计算机视觉和自然语言处理等领域取得广泛

应用。随着研究的不断深入,卷积神经网络在时序信号处

理领域也展现出强大的应用潜力。
卷积神经网络的结构通常由输入层、卷积层、激活函

数、池化层、全连接层、输出层构成(如图1所示)。在时序

分析中,CNN通过卷积操作可有效提取时间维度上的局部

依赖特征,实现对序列数据的高效表征。

图1 CNN基本结构

Fig.1 Basic
 

structure
 

of
 

CNN

2)
 

简单循环单元

SRU[20]是循环神经网络的高效变体(结构如图2所

示)。在图2中展示了SRU单元的内部结构包括遗忘门、
重置门、内部状态和输出向量的计算流程。该模型通过优

化门控机制在保持序列建模能力的同时显著提升运算效

率。SRU的核心组件包括重置门与更新门:前者控制历史

信息保留程度,后者调节新信息融入比例,二者协同工作实

现对长期依赖关系的有效捕捉。
相较于传统长短时记忆网络(long

 

short-term
 

memory
 

networks,
 

LSTM)和门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,

GRU)单元,SRU通过分离时间步间与时间步内计算实现
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图2 SRU基本结构

Fig.2 Basic
 

structure
 

of
 

SRU

了更高程度的运算并行化,在处理长序列数据时展现出显

著的效率优势的同时,还保持相当的建模能力。

x􀮨t =Wxt (1)

ft =σ(Wfxt+bf) (2)

rt =σ(Wrxt+br) (3)

ct =ft☉ct-1+(1-ft)☉x􀮨t (4)

ht =rt☉g(ct)+(1-rt)☉xt (5)
其中,xt为t时刻的输入向量;W、Wf、Wr 为权重矩阵;

bf、br 为偏置向量;x􀮨t 为经过线性变化后的输入向量;ft

与rt 分别表示遗忘门和重置门;ct、ct-1 为内部状态向量;

ht 为输出向量。

3)
 

CNN-SRU组合模型

基于车辆运动数据的特性,本文设计了图3所示的

CNN-SRU 混合架构。该模型采用分层处理策略:前端

CNN模块通过多组卷积-池化层从原始IMU数据中提取

空间特征;后端SRU模块对特征序列进行时序建模从而捕

捉状态转换的关键节点。

图3 CNN-SRU模型结构

Fig.3 CNN-SRU
 

model
 

architecture

  输出层通过Dropout进行正则化处理,经全连接层映

射至4类运动状态对应维度,最终通过Softmax函数输出

概率分布。这种架构有效克服了单一模型的局限:CNN难

以建立长期时序依赖,而循环网络在原始信号特征学习方

面效率较低。
该混合模型充分考虑了实际应用中的实时性需求:

CNN的前向传播具有高度并行性,SRU的简化结构保障

了快速序列处理能力,使其适合部署于资源受限的嵌入式

平台,为车辆实时运动分析提供可靠技术支持,表1为

CNN-SRU网络参数。

1.3 磁场数据标定及补偿方法

  车辆在运行过程中,由于车体自身产生的磁干扰会严

重影响磁力计测量数据的准确性。理论上,在均匀地磁场

环境中,当载体进行充分的三维姿态机动时,无干扰条件

下的磁力计测量数据应分布在一个球面上。然而,在实际

行驶条件下,车辆受自身运动状态和场地的限制,车辆主

要在二维平面内运动,导致其姿态变化范围相对有限,无
法完全的进行三维姿态运动,导致三轴磁力计测量数据在

三维空间中的分布呈现三维椭球面特征。这种椭球分布

主要源于两方面因素:一方面是车辆在平面运动过程中,
偏航角变化使X、Y 轴磁场数据变化显著,而有限的俯仰

和滚转角变化使Z 轴数据变化相对较小,但不可忽略;另
一方面,硬磁效应(固定偏置)和软磁效应(各向异性缩放

和交叉耦合)的共同作用,使数据分布沿各轴产生不同程

  表1 CNN-SRU网络参数

Table
 

1 CNN-SRU
 

network
 

parameters
网络层 输出大小 参数数量

Input (None,
 

100,
 

6) 0
Conv1(3×1,32) (None,

 

100,
 

32) 608
BatchNorm1 (None,

 

100,
 

32) 64
MaxPool1(2) (None,

 

50,
 

32) 0
Conv2(3×1,64) (None,

 

50,
 

64) 6
 

208
BatchNorm2 (None,

 

50,
 

64) 128
MaxPool2(2) (None,

 

25,
 

64) 0
Conv3(3×1,128) (None,

 

25,
 

128) 24
 

704
BatchNorm3 (None,

 

25,
 

128) 256
MaxPool3(2) (None,

 

12,
 

128) 0
SRU1 (None,

 

12,
 

256) 98
 

304
SRU2 (None,

 

12,256) 196
 

608
Dense1(256→128) (None,

 

128) 32
 

896
Dropout (None,

 

128) 0
Dense2(128→4) (None,

 

4) 516

度的缩放和平移,从而形成椭球面。
综合上述分析,本文采用椭球拟合方法对磁力计数据

进行标定与补偿。通过采集车辆在机动过程中的三轴磁

场数据拟合最优椭球曲面,进而解算硬磁效应向量与软磁

效应矩阵,实现对三轴磁干扰数据的精确补偿[21]。
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1)
 

椭球拟合数学模型

磁力计在载体坐标系中的测量模型可以表示为:

Hm =M·He+Hp (6)

其中,Hm = [Hmx,Hmy,Hmz]T 为 磁 力 计 测 量 值,

He= [Hex,Hey,Hez]T 为真实地磁场矢量,M 为3×3软

磁效应矩阵,Hp 为硬磁效应向量。
在无干扰理想情况下,地磁场强度模值恒定:

HT
e·He=H2

0 (7)
其中,H0 为当地地磁场标量值。将测量模型代入

可得:
(Hm-Hp)T·(MTM)-1·(Hm-Hp)=H2

0 (8)

令A= (MTM)-1,得到椭球方程:
(Hm-Hp)T·A·(Hm-Hp)=H2

0 (9)

2)
 

椭球拟合算法

将椭球方程展开为一般二次曲面形式:

aH2
mx+bH2

my+cH2
mz+2dHmxHmy+2eHmxHmz+

2fHmyHmz+2pHmx+2qHmy+2rHmz+g=0 (10)
其中,系数a、b、c、d、e、f、p、q、r、g 为待求解参数。
设有N 个磁力计测量点Hmi = [Hmxi,Hmyi,Hmzi]T,

i=1,2,…,N,定义参数向量:

θ= [a,b,c,d,e,f,p,q,r,g]T (11)
定义矩阵D,其第i行元素为:

Di=

H2
mxi,H2

myi,H2
mzi,2HmxiHmyi,

2HmxiHmzi,2HmyiHmzi,2Hmxi,

2Hmyi,2Hmzi,1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (12)

最小二乘拟合的目标是最小化代数距离平方和:

min‖D·θ‖2 (13)
为保证拟合结果为椭球面,需施加约束条件。本文采

用约束条件kJ-I2>0,即:

I=a+b+c
J =ab+bc+ac-d2-e2-f2 (14)

其中,k为约束参数。通过带约束的最小二乘法求解,
得到最优参数估计θ*。

3)
 

补偿参数推导

从拟合参数θ* 中提取椭球几何参数。定义二次项系

数矩阵和一次项系数向量:

A1=
a d e
d b f
e f c

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (15)

B =
p
q
r

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (16)

椭球中心坐标(即硬磁效应向量)为:

HP= -A-1
1B (17)

椭球形状矩阵为:

Ae=
A1

BT-A-1
1B-g

(18)

对Ae进行奇异值分解:

Ae=U·∑·UT (19)

其中,U 为正交矩阵,∑为对角矩阵。则软磁干扰矩

阵为:

M =H0·U·∑
-1/2·UT (20)

4)
 

实时磁补偿

获得软磁效应矩阵M 与硬磁效应向量Hp 后,对实时

磁力计测量值进行补偿:

He=M-1·(Hm-Hp) (21)
其中,He为补偿后的地磁场值。该方法通过椭球拟

合实现了对三轴磁力计的全面标定,有效提高了车辆在各

种运动状态下的磁场测量精度,为地磁导航提供了可靠的

数据基础。

2 试验与分析

2.1 数据采集

  为了探究车辆运动状态与磁补偿效果之间的相关性,
本次试验为此搭建了一个基于无人车载体的综合试验平

台。该平台搭载了多源传感器集成系统,包括光泵磁传感

器、三轴磁力计、惯性测量单元(IMU)以及GNSS/INS组

合导航系统(如图4所示)。其中光泵磁传感器作为地磁

场基准测量设备,提供真实地磁场参考值;三轴磁力计用

于采集受干扰的磁场测量数据;惯性测量单元(IMU)提供

三轴加速度与角速度数据信息,用于识别无人车运动状态

变化情况;GNSS/INS组合导航系统输出车辆的位置、速
度等信息。

图4 无人车试验平台

Fig.4 Autonomous
 

vehicle
 

test
 

platform

试验地点选择在某个磁环境稳定区域中开展试验(如
图5所示)。该区域地磁场环境稳定,周围没有大型磁干

扰源,能够确保磁测数据的可靠性和准确性。在试验过程

中,无人车按照预先设计的测试轨迹行驶,覆盖车辆常见

的4种典型运动状态,包括静止状态、加速状态、匀速直线

状态、转向状态。
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图5 试验场地

Fig.5 Test
 

site

2.2 运动状态识别模型性能验证

  为了评价CNN-SRU混合模型作为运动状态识别模

型的可靠性,本节从模型构建与数据准备、训练过程分析、
训练与推理效率评价、测试等多个维度进行了系统评价。

1)
 

模型构建及数据准备

本研究选取惯性测量单元IMU中记录的加速度与角

速度信息作为输入特征,通过CNN-SRU模型对车辆运动

状态进行学习。为了充分捕获传感器数据的动态时序特

征,本研究采用了一种长度为100个数据点的滑动窗口方

法,该窗口在时间轴上连续滑动,生成形状为100×6的序

列作为神经网络模型的输入。该方式不仅保留了运动状

态的连续性,还增强了模型对状态转换边界的识别能力。
本次试 验 中 所 使 用 的 数 据 集 经 过 清 洗 后 共 包 含

33
 

500个有效数据点,为保证模型评估的客观性,按照6-4
的比例划分为训练集与测试集。其中训练集包含20

 

100个样

本,测试集包含13
 

400个样本。在训练过程中,进一步从

训练集中随机选取25%的数据作为验证集,用于监控训练

过程并防止过拟合,运动轨迹如图6所示。

图6 车辆运行轨迹

Fig.6 Vehicle
 

trajectory

2)
 

模型训练过程分析

神经网络模型训练的核心目的是优化算法调整CNN-

SRU网络的参数,使结果与真实标签之间的损失函数最小

化。为了对CNN-SRU模型的性能进行全面评估,在使用

完全相同的超参数设置和数据集的情况下,对CNN-SRU、

CNN-GRU、CNN-LSTM
 

3种模型进行了对比测试。所有

训练试验均在搭载NVIDIA
 

GTX
 

3080显卡的计算平台上

进行,使用Python3编程语言和PyTorch深度学习框架,
以确保对比试验的公平性。

图7展示了训练过程中3个模型的准确度和损失函数

的变化曲线,这些曲线清楚地反映了模型的学习动态。从

准确度曲线中可以看出,模型能够快速收敛,训练准确度

随迭代次数增加而稳步上升,在经历25个训练周期后达

到了较高的稳定水平。图8展示了验证过程中3个模型的

精度和损失函数的变化曲线。从两幅图中可以观察到,

3种模型在相同的数据集上都具有相似的准确度与损失

值,因此这3种模型具有可比性。

图7 训练集的准确度与损失函数

Fig.7 Accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

training
 

set

图8 验证集的准确度与损失函数

Fig.8 Accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

validation
 

set

3)
 

模型的训练与推理效率

在车辆上部署模型时实时推理效率与准确性同等重

要,图9展示了3种混合模型完成训练过程所需的时间对

比结果,从图9中可以看出CNN-SRU模型在单轮训练时

间和总训练时间上均显著优于对比模型。这一优势主要
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源于SRU通过简化门控结构和优化计算流程,实现了比

GRU和LSTM 更高的计算并行度,从而有效加快了模型

的收敛速度。

图9 模型训练效率对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

model
 

training
 

efficiency

模型的实时推理性能是决定其能否成功应用于在线

系统的关键因素。为评估模型的实时性,测试了3种模型

在处理批量数据与单一样本时的延迟表现(如图10所

  

示)。分析表明CNN-SRU模型在批次处理延迟和单样本

推理延迟两项关键指标上均表现最优。特别值得指出的

是,其单样本推理时间远低于单个数据采集周期,表明模

型具备充足的能力来处理连续输入的实时数据流。表2
进一步提供了3种模型在训练效率、模型复杂度、识别性

能和实时性能等方面的详细对比数据。

图10 模型实时性效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

model
 

real-time
 

performance

表2 不同模型性能指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

for
 

different
 

models

模型

训练效率 模型复杂度 识别能力 实时性能

单轮

时间/s
总时间/

s
收敛

时间/s
浮点运算量

(MFLOPs)
总节点

个数

准确度/

%
F1分数/

%
批次

延迟/ms
单样本

延迟/ms
吞吐量

(样本个数/s)

CNN-SRU 39.87 1
 

993.72 955.79 17.00 2
 

180 99.61 99.52 35.12 0.548
 

7 1
 

820
CNN-GRU 45.74 2

 

287.16 1
 

134.05 18.30 2
 

180 99.68 99.59 44.06 0.688
 

5 1
 

451
CNN-LSTM 55.64 2

 

782.23 1
 

391.25 19.60 2
 

180 99.73 99.64 57.10 0.892
 

3 1
 

119

4)模型的验证测试

为了最终确认模型的泛化能力,本研究在完全独立的

测试集(13
 

400个样本)上进行了严格的验证测试,并采用

了目前公认的评估指标进行评价,如混乱矩阵、准确度和

F1分数,如表3所示。

表3 模型泛化验证数据集

Table
 

3 Model
 

generalization
 

validation
 

dataset

数据分类 数据个数 占比/%
静止 2

 

430 18.13
加速 1

 

576 11.76
匀速 2

 

615 19.51
转向 6

 

779 50.59

  图11所示的混淆矩阵直观地呈现了CNN-SRU模型

在4个运动状态类别上的详细识别性能。矩阵对角线上

的高数值表明模型对所有状态均具备卓越的区分能力。
模型在4种运动状态上的识别准确率均超过99%,在动态

特征可能较为相似的加速与转向状态之间模型的误判率

极低,这充分证明了CNN-SRU 模型能够从复杂的六维

IMU时序数据中,学习到不同运动状态之间细微而关键的

特征差异。

图11 CNN-SRU模型混淆矩阵

Fig.11 Confusion
 

matrix
 

of
 

CNN-SRU
 

model
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针对表3中运动状态样本分布不均的情况需说明的

是,样本分布的差异性主要源于车辆在实际运动过程中各

状态自然发生率,而非人为有意设置的偏差。在对数据进

行的训练过程中,训练集包含了所有4种运动状态(静止、
加速、匀速、转向)的数据,确保了模型能够全面学习并区

分各类运动特征。此外,在验证集中也同样包含4种运动

状态的数据,确保了对各类状态的有效验证。
尽管验证集中4种运动状态样本量不均,但从图11的

混淆矩阵显示中可以看出,CNN-SRU模型在样本较少的

加速和静止等状态下仍保持较高的识别精度与低误判率,
这也表明模型并未因样本分布差异而削弱对少数类别的

判别能力。此结果也说明了模型所学习到的是运动状态

的内在特征而非单纯依赖于样本数量,因此,这也体现了

模型良好的泛化能力与鲁棒性,为后续基于运动状态的自

适应磁补偿提供了可靠的运动状态判别依据。
图12进一步对比了 CNN-SRU 混合模型与单一的

CNN、SRU模型的整体性能。结果显示,CNN-SRU模型

在整体准确率和F1分数上均显著优于两个单一模型,这
一发现充分验证了所提混合架构在特征提取与时序建模

上的协同增效作用。CNN模块擅长提取局部空间特征,而
SRU模块则有效捕捉长期时序依赖,二者的结合实现了优

势互补。

图12 不同模型的准确率和F1分数

Fig.12 Accuracy
 

and
 

F1
 

score
 

of
 

different
 

models

综合以上测试结果,CNN-SRU模型在识别准确性、鲁
棒性和实时性等多个方面都表现出了优异的性能,有效验

证了其在车辆运动状态识别任务中的实用性和可靠性,为
后续的车辆磁干扰补偿提供了可靠的运动状态信息的

支撑。
2.3 运动状态与磁干扰补偿效果分析

  为评估单一补偿参数对车辆全工况运动中磁干扰的

适应能力,本研究通过融合运动状态识别与椭球拟合标定

补偿方法,系统分析了椭球拟合模型在不同运动状态下的

补偿性能。

1)
 

磁补偿数据标定

磁补偿标定的主要目的是为了消除车辆自身产生的

磁干扰,从而获得一组有效的补偿参数,并为后续补偿其

他磁场数据提供基础。本文采用连续转圈运动作为车辆

标定的机动方式,这主要是因为车辆在转圈过程中会产生

足够的偏航角变化,进而有效激发磁场的变化,使得椭球

拟合方法能够更好地适应磁场数据的分布特点。
图13展示了车辆的运动轨迹图,明确显示了车辆在

平面内的转动路径,确保了在一定范围内覆盖不同姿态的

变化。图14展示了在转圈运动中采集到的三轴磁通门数

据。从信号曲线可以看出,在转圈运动下,X、Y 轴磁场呈

现明显的周期性波动,而Z 轴变化相对平缓,反映出磁场

畸变与车辆运动状态之间的关联。

图13 车辆运行轨迹

Fig.13 Vehicle
 

trajectory

图14 三轴磁通门数据

Fig.14 Three-axis
 

fluxgate
 

data

图15展示了基于转圈标定数据的补偿结果图。从

图15中可以看出,原始的三轴磁场数据存在明显的周期

性波动,与基准数据相比存在较大的差距。然而,在进行

椭球拟合标定并进行补偿后,数据明显更接近基准数据,
波动幅度大大减小。这表明,椭球拟合标定能够有效抑制

由车辆运动引起的磁场干扰,验证了该方法在实际应用中

的有效性和良好的补偿效果。
这一结果进一步证明,通过转圈标定得到的补偿系数

能够显著改善磁场测量的准确性,为后续的磁干扰补偿提
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图15 标定数据补偿结果

Fig.15 Calibration
 

data
 

compensation
 

result

供了可靠的基础。

2)
 

补偿结果分析

基于椭球拟合标定获得的固定参数,对包含完整运动

状态的传感器数据进行补偿处理。图16展示了车辆运动

轨迹;图17(a)与(b)中的加速度计和陀螺仪数据清晰反映

了车辆运动状态的动态变化特征;图18展示了三轴磁通

门的原始数据。

图16 车辆运行轨迹

Fig.16 Vehicle
 

trajectory

图19展示了完整运动状态的补偿结果,从图19中看

出不同运动状态的补偿结果呈现出明显的差异。结合

图20中CNN-SRU模型识别出的运动状态数据,选取3个

典型运动片段进行深入分析。
图21为 选 取 的 转 向 运 动 状 态 下 的 数 据 图,其 中

图21(a)与(b)分别对应转向运动状态下的加速度计与陀

螺仪的数据,从图中可以看出该状态下剧烈的姿态变化;
图21(c)为磁通门采集到的原始磁场数据,图21(d)则为补

偿后的结果。分析可得,转向过程中因姿态快速变化与强

烈涡流干扰并存,即便经过补偿,磁场数据仍表现出较明

显的波动。
图22为 选 取 的 加 速 运 动 状 态 下 的 数 据 图,其 中

图17 多种运动状态下的IMU数据

Fig.17 IMU
 

data
 

in
 

multiple
 

motion
 

states

图18 三轴磁通门数据

Fig.18 Three-axis
 

fluxgate
 

data

图22(a)与(b)分别对应加速运动状态下的加速度计与陀

螺仪的数据,从图22中可以观察到 明 显 的 加 速 特 征;
图22(c)为磁通门采集到的原始磁场数据,图22(d)则为补

偿后的结果。分析表明,该状态下动力系统瞬态电磁干扰
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图19 补偿结果

Fig.19 Compensation
 

result

  

图20 车辆运动状态识别数据

Fig.20 Vehicle
 

motion
 

state
 

recognition
 

data

图21 转向运动状态数据

Fig.21 The
 

steering
 

motion
 

state
 

data
 

graph
 

shows

较强,补偿效果受到明显制约。
图23为 选 取 的 直 线 运 动 状 态 下 的 数 据 图,其 中

图23(a)与(b)分别对应直线运动状态下的加速度计与陀

螺仪的数据,从图中可以看出运动姿态保持稳定;图23(c)
为磁通门采集到的原始磁场数据,图23(d)则为对原始数

据补偿后的结果。分析显示,在该运动状态下由于姿态变

化平稳,干扰相对 稳 定,补 偿 后 的 结 果 平 稳,补 偿 效 果

最优。
以上分析进一步表明,运动状态显著影响磁补偿效

果,这为后续研究自适应补偿方法提供了依据。
在磁补偿评估中,标准差反映磁测数据的离散程度,

改善比则量化补偿算法对干扰磁场的抑制效果。表4中

的数据进一步验证了上述趋势。转向运动的改善比最高

为6.55,但由于补偿前干扰较强度为3
 

495.39
 

nT,补偿
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图22 加速运动状态数据

Fig.22 The
 

data
 

graph
 

of
 

accelerated
 

motion
 

state

后的标准差仍处于较高水平为533.35
 

nT。匀速直线运

动的改善比为1.67,补偿后标准差降至49.39
 

nT,表现最

为稳定。相比之下,加速运动的改善比仅为0.85,补偿后

标准差达到147.98
 

nT,这说明在当前固定参数下,补偿

过程不仅未能有效消除干扰,反而可能带来一定的误差

引入。

  试验结果明确显示,运动状态是决定磁补偿效果的核

心因素。不同运动状态下补偿效果的明显差异说明,采用

固定参数的补偿模型无法在全工况中保持稳定性能。进

一步分析补偿后的地磁数据质量可以发现,在匀速直线等

平稳运动状态下,补偿结果具有较高的可靠性;而在加速、
转向等动态工况中,受复杂磁干扰影响,补偿数据的可信
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图23 直线运动状态数据

Fig.23 The
 

linear
 

motion
 

state
 

data
 

graph
 

shows

表4 不同运动状态结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

results
 

under
 

different
 

exercise
 

states

运动状态
补偿前

标准差/nT
补偿后

标准差/nT
改善比/

%
加速运动 126.46 147.98 0.85
转向运动 3

 

495.39 533.35 6.55
直线运动 82.76 49.39 1.67
完整运动 3

 

897.42 230.92 16.87

度明显下降。通过系统性的试验,本研究验证了发展基于

运动状态识别的自适应磁补偿策略既必要也可行。所建

立的运动状态与补偿效果之间的对应关系,为实时补偿过

程中评估地磁数据可信度提供了重要参考,也为实现车辆

在全工况下的高精度地磁导航奠定了实验与理论基础。

3 结  论

  针对无人车地磁导航在动态行驶中磁干扰补偿适应

性不足的问题,本研究从车辆运动状态角度系统研究了磁

干扰特性及其补偿效果。通过设计基于CNN-SRU的识

别模型,实现了运动状态的高效实时感知。研究证实,运
动状态显著影响磁干扰表现与补偿效果,传统固定参数方

法难以适应全工况需求,需发展状态相关补偿机制。据此

构建的“识别-评估”分析框架,为地磁数据可信度判别提供

了方法依据。目前研究尚未形成完整的自适应补偿体系,
强动态干扰下的参数实时调整仍需深入。未来将聚焦于

状态-参数关系建模,并融合多源信息,以提升复杂环境下

地磁导航的精度与鲁棒性。
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