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摘   要   高精度地磁场模型是近地卫星自主导航的重要基础, 但地磁模型因观测误差、球谐系数截断误差及更新

缓慢等原因制约了导航精度的提高. 为了解决这个问题, 基于正则化极限学习机提出一种地磁模型误差预测方法,

采用减法均值器对正则化系数 C 进行最优估计, 减少了参数调试中的主观性和随机性, 提高了学习的效率和预测

的精度, 另外该方法可以有效提高地磁观测序列中存在异常值时误差估计精度; 与滤波算法进行融合, 提出一种模

型误差补偿的地磁导航方法, 并利用在轨卫星真实的地磁测量数据进行了仿真验证. 结果表明, 所提出方法的预测

精度优于常用的几种神经网络预测方法, 导航精度达到了 1.26 km, 表明所提出的误差预测模型可以有效地改善地

磁导航性能.
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Abstract    The high-precision geomagnetic field model is an important foundation for autonomous na-
vigation of near earth satellites, but the improvement of navigation accuracy is constrained by observa-

tion errors, spherical harmonic truncation errors, and slow updates of the geomagnetic model. To solve

this problem, this paper proposes a geomagnetic model error prediction method based on regularized ex-

treme learning machine. The optimal estimation of the regularization coefficient C is achieved by using a

subtraction mean algorithm, which reduces subjectivity and randomness in parameter tuning, improves
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learning efficiency and prediction accuracy. In addition, this method can effectively improve the error es-

timation accuracy when outliers exist in geomagnetic observation sequences. Then, a geomagnetic navi-

gation method with model error compensation was proposed by integrating it with filtering algorithms,

and simulation verification was conducted using real geomagnetic measurement data from in orbit satel-

lites. The results show that the prediction accuracy of the method proposed in this paper is superior to

several commonly used neural network prediction methods, and the navigation accuracy reaches 1.26 km,

indicating that the proposed error prediction model can effectively improve the performance of geomag-

netic navigation.

Key  words    Extreme learning machine, Regularization, Subtraction mean algorithm,

Geomagnetic filter

 0　引言

卫星精准定轨是保证卫星完成自身特定任务的

关键. 传统低轨卫星的轨道确定主要通过地面测控站

与卫星之间的信息传输来实现, 但随着在轨卫星数量

的不断增加, 地面测控站需要管理的卫星数量增多,

任务调度和资源分配的复杂性也随之增加, 导致负担

加重 . 随着全球卫星导航系统 (Global  Navigation

Satellite System, GNSS)的发展, 例如北斗、GPS等

系统, 很多中低轨道卫星采用 GNSS技术实现高精度

的自主轨道确定, 减少了对地面测控站的依赖. 然而

这种方式的实现以卫星对 GNSS信号的有效接收为

基础, 该信号容易受到干扰, 严重情况甚至会导致导

航失效. 地磁场作为地球固有的物理属性之一, 为航

空、航天以及航海领域提供了一种天然的、固有的导

航基准系统. 在理论层面, 地磁场矢量数据中蕴含着

丰富的空间位置信息, 通过解析这些矢量信息, 能够

唯一确定空间任意点的位置, 这一特性构成了地磁导

航技术的坚实理论基础. 地磁导航技术具有自主性

强、抗干扰能力强以及不依赖外部信号源等特点, 在

信息安全和军事应用中具有更高的可靠性, 并且可以

满足近地轨道的各种低成本卫星的自主导航需求, 成

为自主导航领域中极具潜力的重要研究方向.

目前对地磁导航的研究集中在改进滤波方法和

优化磁强计性能等方面, Chen等[1] 运用一种新的模

糊调节的无迹卡尔曼滤波方法来设计模糊调节器以

更准确估计磁偏; Kiani等[2] 提出了一种新的平方根

立方正交卡尔曼滤波定轨方法; Li等[3] 在传统椭球拟

合校准法的基础上, 提出了一种单步校准和对准三轴

磁强计的新方法; Xiang等 [4] 基于递推最小二乘法,

可让三轴磁强计在无外部参考基准下实现误差自动

校准. 这些方法在一定程度上改善了地磁导航性能,

但由于地磁模型的误差大、模型系数更新慢等问题没

有得到解决, 因此很难实现高精度地磁导航的目的.

近些年神经网络技术得到了快速发展, 一些学者

开始利用这些技术对地磁矢量匹配导航和地磁物理

场 预 测 进 行 研 究 .  Bai等 [5] 基 于 深 度 强 化 学 习

(DRL)的远距离地磁导航机制, 设计了一种地磁梯度

引导的 TD 3算法来学习长距离任务的最优导航解,

以保持稳定高效的导航进程; Chen等[6] 提出了一种

基于概率神经网络 (PNN)的矢量模式识别匹配方法

来实现地磁导航, 利用神经网络的非线性分类能力,

实现了高精度的地磁矢量匹配; Wintoft等[7] 使用太

阳风数据作为输入, 使用三种不同的递归神经网络

(RNN)架构预测地磁扰动指数 (Dst); He等[8] 提出了

一个基于长短期记忆神经网络的耀斑预测模型, 预报

未来 48 h内是否发生 M级别以上的耀斑事件; Sici-

liano等[9] 比较分析了长短时记忆网络 (Long Short-

term  Memory  Networks,  LSTM)和卷积神经网络

(CNN)模型对环电流指数 (SYN-H)的预测效果 ,

SYN-H 是地球表面中低纬度地区轴对称磁场扰动的

代表; Tasistro-Hart等 [10] 提出了一种产生不确定性

估计的神经网络架构, 可以对扰动风暴时间指数的外

部分量 (Est)产生可靠的概率预测. 上述研究为地磁

模型精度的预测和改善提供了方向和借鉴.

在常用的一些神经网络算法中, 例如反向传播神

经网络 (Back Propagation, BP)采用一种局部搜索

的权值优化方法, 容易陷于局部最优, 算法的收敛速

度慢; LSTM算法结构复杂, 不能并行运算, 学习时

间长, 同时由于星上地磁测量高空复杂环境的影响,

容易出现测量干扰, 针对这些问题, 提出一种改进的

正则化极限学习机预测方法[11,12]. 相对于传统的正则
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化极限学习机 (Regularized Extreme Learning Ma-

chine, RELM), 该方法不需要花费大量时间来手动确

定最佳的正则化系数 C, 而是利用减法平均优化器[13]

(Subtraction-Average-Based Optimizer,  SABO),  对

系数 C 进行迭代更新, 从而获得最优估计值. 另外,

正则化项的存在, 使得该方法能够有效应对测量过程

中的异常值或者干扰值, 提高了预测方法的鲁棒性.

最后将预测方法与滤波器进行融合, 提出一种地磁模

型误差补偿的导航方法, 并结合真实卫星的实测数

据, 进行了仿真验证和分析.

 1　已有模型存在的主要问题

国际地磁参考场模型[14], 其本质上是基于高斯球

谐函数, 构建了一种将地理信息 (经度、纬度、高度、

时间)与地磁场相映射的数学模型. 此方法的优势在

于能够提供一个全局视角, 清晰描绘出地球磁场的宏

观分布, 但不可避免地忽视了对局部磁异常信息变化

的反应. 同时, 地磁模型系数的更新通常以五年为期,

尽管当前的国际地磁参考场模型已具备全面描绘地

磁场分布的能力, 但由于地磁场本身所固有的复杂空

间结构和随时间不断变化的特性, 这样的更新频率仍

然难以满足全球范围内磁场模型高精度和实时性的

要求. 图 1给出了 2020年 1月和 2024年 1月 Swarm

卫星在地磁平静期内地磁模型误差矢量的对比, 以及

地磁滤波导航位置精度对比. 表 1中的 Bx, By, Bz 分

别表示三个方向的地磁矢量; Perror 表示地磁导航的

位置误差精度. 从图表中可以明显看出, 在新的地磁

模型系数发布的初期, 磁场模型精度较高. 随着时间

的不断推移, 地磁模型的误差开始增大, 从图 1可以

看出, 最大误差达到 400 nT, 这也是制约地磁导航精

度提高的重要原因.

 2　融合预测模型的地磁导航方法

为减小地磁模型误差对导航精度的影响, 提出了

一种改进的正则化极限学习机与扩展卡尔曼

滤波相融合的导航方法 (SABO/RELM Extended

Kalman Filter, SABO/RELMEKF). 该方法首先利

用 SABO/RELM预测模型对输入的地磁数据集进行

训练, 并对未来一段时间的地磁模型误差进行预测,

最后为滤波导航提供地磁模型补偿信息, 提高导航的

精度. 图 2为 SABO/RELMEKF导航方法的系统模

型框架.

整个系统框架可以分为三个核心子系统, 即传感

器信息量测子系统、SABO/RELM模型预测子系统

以及 EKF子系统, 其共同构成一个高效且紧密的系

统框架. 信息量测子系统作为整个框架的基础, 不仅

为预测子系统提供了必要的模型训练样本数据, 确保

预测模型能够学习到地磁场变化的复杂规律, 同时,

也为最终的 EKF子系统提供量测数据, 并作为状态

修正信息, 为后续导航的信息优化作准备. 预测子系
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图 1    2020年和 2024年误差数据信息对比. (a)三个分量的地磁模型误差, (b)位置误差滤波过程

Fig. 1    Comparison of error data information in 2020 and 2024. (a) Error diagram of geomagnetic model

with three components, (b) position error filtering process diagram
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W b h

统则利用 SABO/RELM误差预测模型通过输入层接

收包括日期、地方时、经纬度等多维度信息 (图 2中

的神经网络输入 x), 并经过隐藏层的处理 (由图 2中

神经网络权值 、阈值 以及隐藏层输出 表征), 最

终得到 Bx, By, Bz 三个地磁矢量方向 (Bx, By, Bz 分

别为在地理坐标系中的北向、东向以及地心方向的地

磁矢量)上的地磁模型误差预测值 (图 2中的神经网

络输出 y), 将这些预测信息作为补偿数据, 传递给

EKF子系统, 以提高地磁模型的准确性. EKF子系

统作为整个框架的目标核心, 接收来自信息量测子系

统和预测子系统的双重输入 (量测数据和误差预测

值), 依据系统状态方程和量测方程同时执行时间更

新和量测更新两大任务, 充分利用接收的误差预测值

作为关键修正量, 通过迭代计算不断优化卫星轨道的

确定结果, 不仅提高了导航信息的实时性和准确性,

还确保了卫星在复杂环境中的稳定运行.

 3　滤波模型建立

 3.1　系统状态方程

在地球固连坐标系框架下, 基于卫星轨道动力学

方程, 构建描绘卫星导航信息估计的系统状态方程,

其中状态量由位置和速度共同构成, 有

X (k) = Φ (k, k − 1)X (k − 1) +w (k − 1) . (1)

X = [x, y, z, vx, vy, vz]
T

x, y, z

vx, vy, vz k

Φ

k − 1 k

w

E [w (k)] = 0 E [w (k)w (l)] = Qk · δkl δkl

Kronecker-δ k = 1 δkl = 1

k ̸= 1 δkl = 0

式中 , 状态量为 ,  为位

置分量 ,  为速度分量 ;  表示采样时间 ;

状态转移矩阵 描绘了系统状态在时间序列中

从 时刻到下一时刻 的变化关系 , 推导过

程可参考文献 [15];  为系统噪声 , 满足统计特征

,  . 其中,  是

函数 , 即如果 , 则 , 如果

, 则 .

 3.2　量测方程

U

地球的主磁场是由外核中液态金属的缓慢流动

而产生. 这一过程可以用标量磁势 来描述, 满足拉

普拉斯方程, 其球谐函数可以表示为

U (r, θ, λ) =a

N∑
n=1

n∑
m=0

(a
r

)n+1

(gm
n cosmλ+

hm
n sinmλ)P̄m

n (cos θ) . (2)

r θ λ

a = 6371.2 N

gm
n hm

n

其中 ,  为地心距 ,  为地心余纬 ,  为地心经度 ,

 km表示地球的平均半径,  为球谐级数

的最大截断阶数;  和 为地磁模型的高斯球谐系

 

表 1    2020年和 2024年地磁模型误差对比

Table 1    Comparison of geomagnetic field errors in 2020 and 2024

日期
Bx By Bz Perror

均值/nT 标准差 均值/nT 标准差 均值/nT 标准差 误差/km

2020年1月 68.72 46.90 –0.83 24.01 –5.29 39.81 7.16

2024年1月 82.91 58.17 –2.28 51.56 –6.30 45.52 10.47
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Fig. 2    System model framework of SABO/RELMEKF navigation method
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P̄m
n (cos θ) n m

数, 即由国际地磁与航空物理联合会 (IAGA)通过综

合地面、海洋、航空以及卫星等多种来源的磁测数据,

运用最小二乘法计算出的参数. 目前最新版本的国际

地磁参考模型, 即 IGRF-13, 每隔五年会根据最新的

磁测数据进行一次更新, 确保模型能够模拟地球磁场

的动态变化 .  为 阶 次的归一化关联

Legendre多项式, 可在文献 [16]中导出.

B

U

主磁场中的地磁场矢量 可表示为标量磁势

的负梯度, 即

B = −∇U. (3)

Z

Z = [Bx, By, Bz]
T

设磁场的观测值 表示地磁场强度的矢量 , 即

, 则可得测量方程为

Z (k) = H (k)X (k) + v (k) . (4)

H (k)

v (k)

E [v (k)] = 0 E [v (k)v (l)] = Rk · δkl

其中,  为观测矩阵, 描绘了系统内部状态量和外

部可观测量之间的紧密关联, 其详细推导可参见文

献 [17];  为随机干扰噪声的测量值, 是磁力计在

操作过程中因内部精度限制及外部环境波动所积累

误差的综合, 在统计过程中常被视为高斯白噪声, 方

便后续的分析与滤波处理 . 期望和协方差均满足

,  .

 4　预测模型建立

 4.1　正则化极限学习机

极限学习机 (Extreme Learning Machine, ELM)

是一种高效的前馈神经网络架构, 仅有一层隐藏节

点. 其特点在于输入层至隐藏层的权值和阈值固定,

无需调整; 隐藏层至输出层的权值则通过单次方程求

解 , 而非传统的迭代优化 . 相比 BP神经网络 ,

ELM展现出更高的学习效率和更强的泛化能力. 但

在地磁导航实际应用过程中, 量测数据会因为高空复

杂的物理环境以及磁测过程中的干扰影响存在异常

值, 对传统 ELM预测的效果产生不利影响. 为避免

实际模型预测过程中可能存在的异常数据值对预测

精度的影响, 在传统的极限学习机的基础上, 加入正

则化项, 构建了一种具有更强抗干扰能力的正则化的

极限学习预测模型 (RELM), 通过调节模型的复杂度,

提高抗干扰能力, 对含有异常值或者异常值的量测数

据具有较好的鲁棒性.

fn (x) L传统 ELM模型的输出 以及损失函数 可

表示如下:

fn (x) =

n∑
i=1

βihi (x) = hβ, (5)

L =
1

2

n∑
i=1

(fn (xi)− yi)
2
=

1

2
∥hβ − T ∥22. (6)

n y式中,  为隐藏层单元个数,  表示 ELM模型的输出

值, 加入正则化项后的模型目标函数为

min
1

2

(
∥hβ − T ∥2

2
+ C ∥β∥2

2

)
. (7)

C ∥β∥2

2其中,  为 L2范数正则化项或惩罚项, 通过正

则化系数 C 进行平衡, 倾向于选择更简单的解决方

案, 提高模型对于异常值的抗干扰能力. 这一过程实

质上是通过最大化边缘分离类的距离来实现的[18], 即

让模型在分类任务中保持足够的间隔, 提高对新样本

的正确分类率.

再结合拉格朗日函数最优条件得到的解为

β̃ = hT
(
hhT + IC

)−1 · T . (8)

I β̃ h

T = [Ttrain1 , Ttrain2 , ..., TtrainM ]
T

其中,  为单位矩阵,  为正则化权值矩阵,  为隐藏层

输出矩阵,  为真实值矩

阵. 然而, 在应用中该方法对最优正则化系数 C 的确

定是相对较麻烦的, 对此下文将构建一种优化算法,

解决在前期工作中确定最优正则化系数 C 效率低下

的问题.

 4.2　减法平均优化算法

减法平均优化器 (SABO)是一种基于数学原理,

通过计算个体间的减法平均值来迭代更新个体在空

间中的位置, 根据收敛条件, 获得最优个体的算法, 收

敛速度快. 上述 RELM算法中的正则化系数是一个

固定值, 在前期工作中选择合适的正则化系数是随机

且耗时的. 为了提高前期参数设置的效率, 本文提出

了一种改进的正则化极限学习机 (SABO/RELM),

在不设置 C 值的前提下, 利用 SABO算法来优化常

量系数 C, 依据目标函数最小值条件, 估计出最合适

的 C 值.

初始化一系列 C 值, 即

Ci = l + ri · (h− l) , i = 1, 2, ..., N. (9)

r

N

其中,  为 [0,1]之间的一个随机值; h 和 l 分别是一个

常数, 分别规范了正则化系数 C 的最大值和最小值界

限;  为算法设置的粒子数量, 设置的值越大, 越容易

找到最优值, 设置的值越小, 收敛效率越高.
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个体粒子搜索的减法如下:

Ci,j = Ci,1 + (Cj,1 − I · Ci,1) · sign (fi − fj) ,

i = 1, 2, ..., N, j = 1, 2, ..., N. (10)

sign其中, I 为 [1,2]之间生成的一个随机数,  为符号

函数, f 为个体粒子的目标函数值.

最优粒子的更新过程如下:

Cnew
i = Ci + r̃i ·

1

N

∑N

j=1
Ci,j ; i = 1, 2, ..., N. (11){

Cnew
i = max (Cnew

i , l) ;

Cnew
i = min (Cnew

i , h) .
(12)

Ci =

{
Cnew

i , f new
i < fi;

Ci, f new
i > fi .

(13)

Cnew
i其中,  为通过减法平均计算得到的新的系数值,

通过式 (12)判断计算产生的新的 C 值大小是否超过

最大值或最小值的界限, 若超出界限就取最大边界值

赋予新产生的 C 值, 最后依据目标函数值的大小, 来

选择更新新的系数值或者保留初始的系数值, 完成最

优粒子的更新.

 5　SABO/RELM地磁模型

为验证本文方法对地磁模型误差预测的有效性,

选取 Swarm 卫星 2023年 12月 21－29日的地磁实

测数据作为训练集 (占全部样本的 90%),  2024年

2月 29日的地磁实测信息作为测试集. 所有地磁实测

数据均来自欧空局网站*开放的地磁信息, 实测数据

采样频率为 1 Hz.

 5.1　误差预测仿真分析

地球主磁场模型矢量要素强度不仅受空间位置

的影响, 还受时间因素 (例如儒略日)影响, 这里引入

圆周投影法来转换时间和空间信息. 输入由日期投

影、地方时投影、经纬度的圆周投影构成, 输出为 Bx,

By, Bz 三个方向的地磁模型误差[19].

仿真参数设置: 输入节点数为 6, 隐藏节点数为

250, 输出节点数为 3, 传递函数为 Sigmoid，训练算

法为 Levenberg-Marquadt Algorithm. 仿真结果如

图 3(a)～(c)所示, 其分别表示三个方向 Bx, By, Bz

地磁模型实际误差的变化曲线 (蓝色)以及 SABO/

RELM方法预测的地磁模型误差曲线 (红色).

表 2中列出了图 3数据的统计结果 . 其中第 2

列和第 3列给出地磁模型实际误差的均值和标准差;

将预测的地磁模型误差补偿到地磁模型实际误差中,

第 4列和第 5列分别为修正后模型误差的均值和标

准差. 从表 2中的结果可以看出, Bx 方向地磁模型实

际误差的均值和标准差为–77.61 nT和 46.90, 预测并

修正后 Bx 方向地磁模型误差的均值和标准差为

–2.4 nT和 28.11, 统计误差的均值和标准差分别改善
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图 3    SABO/RELM模型误差预测与地磁

模型实际误差的对比

Fig. 3    Comparison between the predicted value and

the actual value of SABO/RELM model
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了 96.91%和 40.06%; By 方向地磁模型实际误差的

均值和标准差为 2.64 nT和 35.56, 预测并修正后

By 方向地磁模型误差的均值和标准差为 1.03 nT和

28.56, 统 计 误 差 的 均 值 和 标 准 差 分 别 改 善 了

60.98%和 19.69%; Bz 方向地磁模型实际误差的均值

和标准差为 7.49 nT和 39.06, 预测并修正后 Bx 方向

地磁模型误差的均值和标准差为–1.01 nT和 17.56,

统计误差的均值和标准差分别改善了 86.52%和

55.04%. 上述对比数据表明, 本方法能够对地磁模型

实际误差进行有效预测.

对表 2中的结果进一步分析可知, 东向 By 矢量

的预测效果低于 Bx 和 Bz 方向, 一个原因是 By 方向

的梯度变化较小[17]. 通过对 By 方向地磁模型实际误

差较大的区域进行分析, 见图 4蓝色曲线上的红色标

注, By 方向地磁模型实际误差较大的区域多位于南

北极高纬度地区, 而这些区域在地球主磁场 IGRF建

模过程中, 卫星磁测数据覆盖密度较低且极区地磁变

化场活跃 , 因此在南北极高纬度区域地磁模型

IGRF实际误差较大的现象比较显著, 这是导致东向

By (经度方向)地磁模型误差预测效果低于 Bx 和

Bz 方向的另一个原因.

图 5给出地磁模型总磁场强度 F 实际误差与模

型预测误差的对比. 通过相同时间间隔在测试集的输

入值中加入一系列随机的异常值 , 测试 SABO/

RELM对量测信息中异常值的抗干扰能力. 从表 3中

的误差统计数据可以看出, 通过 SABO算法优化后

的 RELM, 使得预测误差结果更趋近于无异常值干扰

时的预测结果. 图 4的仿真结果表明, 本文提出的方

法可以有效降低异常值对模型预测精度的影响, 模型

抗干扰能力得到了有效提高.

 5.2　导航方法

滤波器参数设置如下.

(1) 系统采样频率为 1 Hz.

(2) 卫星在地球固定坐标系下标定位置的初始值

为 (4009.0036, 2047.4604, –5197.3722) km, 初始标定

速度值为 (–5.197372, –2.420667, –4.986669) km·s–1,

设置每个方向的初始位置误差范围为 25 km, 初始速

度误差范围为 0.1 km·s–1.

Q = diag([10−9, 10−9,

10−9, 10−10, 10−10, 1010])

(3) 系统误差协方差矩阵

.

P0(4) 误差协方差矩阵 初始值设为单位矩阵.

R = I3×3 × 1002(5) 测量噪声的协方差矩阵 .

(6) 地磁场模型采用国际地磁参考场模型

IGRF2020.

将 BP和 LSTM以及本文提出的 SABO/RELM

预测模型与滤波器结合进行仿真, 导航结果如图 6所

示. 对导航结果进行统计, 结果列于表 4. 由导航结果

可知, 常规 EKF地磁导航方法的位置误差和速度误

差分别为 11.54 km和 12.21 m·s–1; BP神经网络模型

与 EKF融合的地磁导航方法的位置误差和速度误差

 

表 2    地磁模型实际误差与修正后的地磁模型误差对比

Table 2    Statistical comparison of actual model error and prediction error

地磁矢量
地磁模型实际误差 修正后模型误差 优化比例

均值/nT 标准差 均值/nT 标准差 均值/(%) 标准差/(%)

Bx –77.61 46.90 –2.40 28.11 96.91 40.06

By 2.64 35.56 1.03 28.56 60.98 19.69

Bz 7.49 39.06 –1.01 17.56 86.52 55.04
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fluctuations in actual errors of the By

direction geomagnetic model
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分别为 5.17 km和 5.70 m·s–1; LSTM神经网络模型

与 EKF融合的地磁导航方法的位置误差和速度误差

分别为 3.75 km和 4.08 m·s–1; 本文所提出的 SABO/

RELM方法融合 EKF的位置误差和速度误差分别

为 1.26 km和 1.39 m·s–1.

相比常规 EKF地磁导航方法、BP融合 EKF导

航方法、LSTM融合 EKF导航方法, 本文所提出导

航方法的位置导航精度分别提高了 89.08%, 75.63%,

66.40%, 速度导航精度分别提高了 88.62%, 75.61%,

65.93%, 这 表 明 本 文 所 提 出 的 方 法 相 比 BP和

LSTM, 对地磁模型实际误差修正和补偿的效果较好,

能够有效提高地磁导航的精度.
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图 5    总磁场强度 F 标量误差对比. (a) ELM的预测效果 (含异常值), (b) SABO/RELM的预测效果 (含异常值)

Fig. 5    Comparison of total magnetic field intensity F scalar error. (a) ELM (including outliers),

(b) SABO/RELM (including outliers)
 

 

表 3    神经网络预测结果的误差统计

Table 3    Error statistics of neural network prediction results

方法
Bx By Bz

均值/nT 标准差 均值/nT 标准差 均值/nT 标准差

ELM (不含异常值) –80.01 40.91 3.68 23.34 6.48 40.45

ELM (含异常值) –80.28 52.26 4.19 53.42 6.40 57.04

RELM (含异常值) –79.61 37.94 3.56 18.77 6.78 36.82

SABO/RELM (含异常值) –79.70 40.59 3.67 21.83 6.75 39.31
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图 6    位置估计误差

Fig. 6    Position estimation error
 

 

表 4    地磁导航方法的误差统计

Table 4    Comparison of error statistics of
multiple filter navigation

导航方法 位置误差/km 速度误差/(m·s–1)

SABO/RELM 1.26 1.39

BP 5.17 5.70

LSTM 3.75 4.08

EKF 11.54 12.21
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 6　结论

基于一种 SABO/RELM误差预测模型, 结合扩

展卡尔曼滤波算法, 提出了一种融合地磁模型误差修

正的地磁导航方法. 该方法利用神经网络的非线性映

射特性, 将时间变化信息和空间位置特征作为输入,

直接预测地磁模型误差, 并加入通过最优估计的正则

化方法对输出层权值进行标准化, 提高网络的抗干扰

能力. 最后, 将模型预测值作为滤波过程中的重要参

数, 为状态量的估计值提供校正信息, 从而提高地磁

导航的精度. 仿真结果表明, 与常规的地磁滤波导航

方法、融合 BP神经网络的导航方法以及融合

LSTM的导航方法相比, 本文提出的改进方法可以有

效提升地磁导航的精度.
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