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摘  要 

针对无人机磁探测任务中因机载电子系统、姿态机动等因素诱发的高维度非线性磁干扰问题，开展了基

于深度学习与状态估计融合的改进磁补偿模型研究。提出了一种基于LSTM与扩展卡尔曼滤波(EKF)的耦

合补偿模型。该模型发挥了LSTM网络对电机转速、相电流等异构特征的时序非线性演化规律的捕获能

力，并结合EKF对非线性观测残差的实时后验修正，克服了单一神经网络在实测工况下易产生预测漂移

与高频波动的问题。仿真结果表明，本文方法在应对复杂耦合干扰时，补偿精度较传统T-L模型及单一深

度学习模型显著提升，改善比达到17.25。在无人机实机飞行试验中，补偿后的均方根误差降至1.7403 
nT，改善比较次优模型提升了约39%。研究表明，该耦合算法能够有效抑制机载电子设备产生的动态磁

畸变，显著提升磁测数据质量，为高精度磁探测提供了技术支撑。 
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Abstract 
To address the high-dimensional non-linear magnetic interference in Unmanned Aerial Vehicle 
(UAV) magnetic detection tasks caused by onboard electronic systems and attitude maneuvers, this 
study investigates an improved magnetic compensation model based on the fusion of deep learning 
and state estimation. A coupled compensation model based on Long Short-Term Memory (LSTM) 
and Extended Kalman Filter (EKF) is proposed. This model leverages the capability of LSTM net-
works to capture the temporal non-linear evolution of heterogeneous features, such as motor speed 
and phase current, while integrating EKF for real-time posterior correction of non-linear observa-
tion residuals. This approach overcomes the inherent limitations of single neural networks, such as 
prediction drift and high-frequency fluctuations under practical operating conditions. Simulation 
results demonstrate that the proposed method significantly enhances compensation accuracy com-
pared to the traditional Tolles-Bergen (T-L) model and single deep learning models when dealing 
with complex coupled interference, achieving an improvement ratio (IR) of 17.25. In actual UAV 
flight tests, the compensated Root Mean Square Error (RMSE) was reduced to 1.7403 nT, represent-
ing an improvement of approximately 39% over the sub-optimal model. The research indicates that 
the coupled algorithm effectively suppresses dynamic magnetic distortions produced by onboard 
electronic equipment (OBE) and significantly improves the quality of magnetic measurement data, 
providing robust technical support for high-precision magnetic detection. 
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1. 引言 

航空磁测是一种使用安装在飞机上的磁力计测量地球磁场的方法。由于成本低、效率高，航磁测量

被广泛应用于目标检测[1]、地质研究[2]、矿产勘探等[3]。随着无人机平台的推广以及相关定位、导航和

控制技术的快速发展，越来越多的无人机平台被用于地磁勘探领域[4]-[6]。为降低机体铁磁材料产生的背

景磁干扰，磁力传感器通常安装于翼尖位置，以尽可能远离主要干扰源。然而，即使采取此类措施，机

体剩磁噪声仍可达数十至数百皮特级别，从而显著淹没微弱的目标磁异常信号。 
传统的干扰抑制方法主要基于 Tolles-Lawson (T-L)模型，将磁干扰归纳为恒定场、感应场与涡流场三

种线性分量，后人的研究也是围绕T-L模型展开[7]-[10]。然而，该模型并未考虑机载电子设备[11] (Onboard 
Electronics, OBE)，如电机、电源系统及线缆等在运行过程中所引入的非线性磁干扰。现有补偿策略通常

将此类干扰视为线性叠加[12]，难以实现多源耦合干扰的有效建模与动态跟踪，尤其忽略了电机定子与转

子相对运动所引发的非均匀磁场扰动，导致补偿精度受限。 
针对现有线性模型难以精确拟合 OBE 干扰动态演化过程的问题，前人提出了不少有关神经网络航磁

补偿的方法[13]-[16]，但单一神经网络虽然能拟合非线性，但本质上是缺乏反馈的开环预测，在面对复杂

随机噪声和传感器漂移时容易产生毛刺与精度失效，需要通过闭环递归机制对预测残差进行后验修正。

本文提出一种深度学习与现代状态估计理论融合的磁补偿方法。该方法利用单向 LSTM (长短期记忆神经
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网络，Long Short-Term Memory)神经网络强大的门控机制，从姿态角、电机转速、相电流及电源噪声等

多维时序特征中提取非线性演化规律，构建跨模态的联合表征空间以实现干扰值的预测[16] [17]。在此基

础上，针对无人机动态飞行中姿态变化与磁场观测间的非线性映射关系，引入 EKF (扩展卡尔曼滤波，

Extended Kalman Filter)架构[18] [19]，通过对非线性观测方程进行一阶泰勒展开，并利用 LSTM 神经网络

预测残差动态调整观测噪声协方差，实现完整补偿。 

2. 算法原理与系统模型 

2.1. 基于多源异构特征的 LSTM 磁干扰预测模型 

在处理无人机机载电子(OBE)产生的复杂磁干扰时，首先需要解决多源异构数据的非线性时序表征

问题。本研究采用单向长短期记忆网络(LSTM)作为干扰预测的基础模型。LSTM 通过其独特的门控机制，

能够有效克服传统循环神经网络在长序列训练中的梯度消失问题。在计算过程中，遗忘门根据当前输入

与上一时刻隐藏状态决定丢弃的信息，输入门则负责将新的有效特征更新至细胞状态中。通过这种机制，

网络能够精准捕捉电机转速波动、电流瞬变与磁场扰动之间的动态时变特征。在本模型中，LSTM 的最

终输出层通过全连接变换，将高维隐含特征映射为预测的磁干扰标量值，为后续的状态补偿提供前馈参

考。 
如图 1 所示，网络输入向量定义为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) T

, , , , ,X t t t t t i t u tφ θ ψ ω=    ，其中，t 为当前的时间，

每一维的特征是输入的状态变量，依次为滚转角、俯仰角、偏航角、电机转速、相电流、电源噪声。涵盖

了无人机姿态与 OBE 运行状态。LSTM 的核心在于通过门控机制更新细胞状态。 
 

 
Figure 1. Schematic of a single LSTM cell structure 
图 1. LSTM 网络单个细胞结构示意图 

 
输入门结构为： 

 [ ]( )1
ˆ tanh ,t C t t CC W h x b−= ⊗ + ； (1) 

其中，⊗表示矩阵乘法， CW 是候选状态的权重矩阵， Cb 是候选状态的偏置向量， 1th − 表示上一时刻输出

的隐藏状态，   tx 是当前时刻的状态变量输入， ˆ
tC 为候选细胞状态。 
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 [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⊗ + ； (2) 

其中， iW 是输入门结构的权重矩阵， ib 是输入门结构的偏置向量；  σ 是 sigmoid 激活函数； ti 为输入门

的输出， tx 是当前时刻的状态变量输入；输入门决定是否更新细胞状态。 
遗忘门结构为： 

 [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⊗ + ； (3) 

其中， fW 是遗忘门结构的权重矩阵， fb 是遗忘门结构的偏置向量，⊗表示矩阵乘法， tf 为遗忘门输出，

范围[0, 1]，决定遗忘程度；遗忘门决定当前时刻 t 是否遗忘上一时刻的状态。 
结合遗忘门的输出 tf 和输入门的输出 ti ，以及候选细胞状态 ˆ

tC ，结合上一时刻的细胞状态 1tC − ，更

新细胞状态 tC ： 

 1
ˆ

t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗ ； (4) 

基于更新后的细胞状态 tC ，生成当前隐藏状态 th ； 

 
[ ]( )
( )

1,

tanh
t o t t o

t t t

o W h x b

h o C

σ −= ⊗ +

= ∗
 (5) 

其中， oW 是输出门结构的权重矩阵， ob 是输出门的偏置向量，tanh 是 tanh 激活函数， to 是输出门的激活

值，控制当前细胞状态 tC 有多少信息会输出到隐藏状态 th 中。最终，通过全连接层映射，网络最终输出

k 时刻的磁干扰预测值： 

 obe d k dB W h b∆ = ∗ + ； (6) 

为了提升模型在动态环境下的鲁棒性，损失函数采用 Huber 损失函数，设置 Huber 损失函数的阈值

0.1 nTδ = 。 

 
( )2

2

1 ,
2Huber Loss

1 , else
2

true true
obe obe obe obe

true
obe obe

B B B B

B B

δ

δ δ

 ∆ − ∆ ∆ −∆ ≤= 
 ∆ − ∆ −


 (7) 

2.2. 扩展卡尔曼滤波(EKF)的状态估计模型 

为了消除 LSTM 预测残差并平滑动态观测噪声，本算法引入扩展卡尔曼滤波(EKF)作为核心估计器。

由于无人机在飞行过程中姿态变化与地磁观测之间存在非线性的几何映射关系，传统的线性卡尔曼滤波

难以维持高精度的估计。EKF 的核心思想是围绕当前状态点对非线性观测方程进行一阶泰勒展开，通过

求解雅可比矩阵将系统局部线性化。在算法运行过程中，首先根据状态转移模型进行时间更新，预测当

前时刻的地磁场先验估计；随后，利用观测更新方程，将实测磁场值与预测干扰值的差值作为观测输入，

结合动态修正的卡尔曼增益，对地磁场状态进行最优修正。这种结构不仅发挥了深度学习对复杂扰动的

拟合能力，同时也利用了状态估计理论在抑制随机噪声和保障系统稳定性方面的优势。 
首先，输入上一时刻的最优估计 1

ˆ
kB − 和协方差 1kP − ，输出当前 k 时刻的预测地磁场状态 ˆ

kB−和预测协

方差 kP−； 

 1
T

1

ˆ ˆ
k k

k k

B FB

P FP F Q

−
−

−
−

=

= +
 (8) 

其中，F 是状态转移矩阵，基于地磁场短时间内恒定的假设，取单位矩阵；Q 是过程噪声，设为对角矩阵
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( )2
qQ diag σ= 。 

输入当前磁力计测量值 ,meas kB 和 LSTM 神经网络预测的 OBE 磁干扰值 ,obe kB∆ ，用 LSTM 神经网络

预测的干扰值初步修正测量值，计算观测残差，得到观测估计 ˆ
kzB− ； 

 , ,
ˆ

kz meas k obe kB B B− = − ∆ ； (9) 

EKF 的核心在于每一采样时刻在先验估计值处进行一阶泰勒展开，利用雅可比矩阵
ˆkB

hH
B −

∂
=
∂

与先

验预测协方差计算当前时刻的卡尔曼增益 kK ： 

 ( ) 1T T
k k kK P H HP H R

−− −= + ； (10) 

其中， kK 是计算得到的当前时刻的卡尔曼增益， kP−是当前时刻的先验预测协方差矩阵的尚未更新的预

测值，k 表示当前是 k 时间步；观测噪声协方差 R 代表了 LSTM 预测值的测不准度。本文通过统计训练

集在稳态与瞬态工况下的预测残差方差来标定 R 的基准值。同时，考虑利用协方差 kP 指导 LSTM 底层注

意力的分配。 
对当前时刻的地磁场预测值进行加权平均得到最终的磁场预测值 ˆ

kB 。 

 ( )ˆ ˆ ˆ ˆ
kk k k z kB B K B B− − −= + − ； (11) 

最后，更新当前时刻的协方差矩阵 ( )k k kP I K H P−= − 。 
此外，本文提出的串联式融合结构具备进一步演进为双向耦合闭环系统的潜力。在理论架构上，可

将 EKF 产生的后验残差或协方差 kP 反馈至 LSTM 的隐藏层，利用状态估计的收敛信息动态调整神经元

的激活强度，从而抑制非平稳工况下的预测漂移。虽然本文重点讨论单向修正的有效性，但该闭环思路

为后续提升模型在极低信噪比环境下的鲁棒性提供了理论基础。 

3. 实验设计与分析 

本章节通过仿真数据与实际飞行采集数据，验证所提 LSTM-EKF 磁补偿方法对非线性 OBE 磁干扰

的补偿性能。 

3.1. 实验流程设计 

为了确保补偿模型的有效性与泛化能力，本研究设计的实验流程如图 2 所示。首先，在零干扰环境

下获取地磁场基准标量数据，作为模型训练的真值参考；随后，同步采集无人机姿态角、电机转速、相

电流及电源噪声等多维特征。在数据预处理阶段，通过低通滤波剔除非目标频带噪声，采样频率为 250 
Hz，利用 2 s 滑动窗口进行动态归一化。预处理后的时序特征矩阵输入已训练的 LSTM 神经网络获取初

次预测值，最后通过扩展卡尔曼滤波(EKF)进行非线性平滑估计，输出最终补偿后的地磁信号。 
 

 
Figure 2. Overall workflow of the magnetic compensation experiment 
图 2. 磁补偿实验流程总体流程图 

3.2. 评价指标 

为了量化评估不同补偿算法对 OBE 磁干扰的抑制能力，本文采用均方根误差(Root Mean Square Error, 
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RMSE)和改善比(Improvement Ratio, IR)作为性能评价指标。RMSE 反映了补偿后磁场数据与基准地磁场

真值之间的偏差，其值越小，说明补偿精度越高。二者定义如下： 

 
( )2

1

before

after

1RMSE

RMSEIR
RM

ˆ

SE

n
i ii B B

n =
= −

=

∑
 (12) 

式中： ˆ
iB 为第 i 个采样点的磁场测量值， iB 为基准地磁场真值； beforeRMSE 和 afterRMSE 分别表示补

偿前后的均方根误差。改善比 IR 越大，说明算法对非线性干扰的抑制效果越显著，噪声滤除能力越强。 

3.3. 仿真实验 

本研究通过模拟无人机姿态变动，结合国际地磁场参考模型生成基准地磁矢量，并设定固定磁场、

感应磁场及涡流磁场参数，模拟无人机机体结构产生的线性磁干扰。为了模拟实际作业中机 OBE 产生的

复杂非线性干扰 Γ，本研究构建了基于电机转速ω 与相电流 i 耦合的非线性干扰模型，如式(13)所示。 

 ( ) 2 2sink k k k kA B iω ηΓ = ⋅ Φ + ⋅ + ； (13) 

式中，
T

, ,k x y z Γ = Γ Γ Γ  为 k 时刻三轴方向的非线性干扰向量；
T

, ,x y zA α α α =   和
T

, ,x y zB β β β =  
分别为姿态–转速耦合系数向量与电流非线性增益系数向量； , ,k k kiωΦ 分别代表 k 时刻的实时姿态角、

电机转速及系统电流；
T

, ,k x y zη η η η =   为各轴向相互独立且符合高斯分布的有色噪声向量。该矩阵化模

型旨在定量描述无人机在高负载机动时，由多源动态电参诱发的非均匀磁场畸变。 
在仿真实验中，LSTM 神经网络结构如图 3 所示，学习部分的输入特征、网络架构及训练优化设置

如表 1 所示。 
利用上述复合干扰数据，本研究对比了传统 T-L 模型、单一 LSTM 网络、单一 EKF 估计，前人提出

的卷积神经网络 CNN-TL 模型[20]以及本文提出的 LSTM-EKF 耦合算法的补偿残差表现。图 4，图 5 展

示了模拟生成的真实磁场和含干扰源的测量磁场，以及这些算法在应对高维度耦合干扰时的补偿轨迹。 
 

 
Figure 3. LSTM neural network structure 
图 3. LSTM 神经网络结构 
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Table 1. LSTM neural network model configuration and hyperparameters 
表 1. LSTM 神经网络模型配置与超参数 

参数名称 参数值 

输入维度 6 维：滚转角、俯仰角、偏航角、电机转速、相电流、电压 

采样频率 250 Hz 

滑动窗口长度 2 s，覆盖 500 个采样点 

隐藏层数 2 

优化器 Nadam 优化器，学习率 0.0003 

损失函数 Huber Loss，阈值 0.1 nT 

 

 
Figure 4. Simulated measured magnetic field and true magnetic field 
图 4. 仿真干扰测量磁场和真实磁场 

 

 
Figure 5. Compensation performance of various ablation algorithms and the LSTM-EKF algorithm 
图 5. 多种消融算法和 LSTM-EKF 算法补偿效果 

 
由图 5 可直观看出，在多种算法中，LSTM-EFK 算法在仿真实验中存在最优的效果；单独对每种算

法进行对比，如图 6~9 所示。 
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由图 6 看出，T-L 模型作为基于线性回归的经典模型，其补偿轨迹在存在强 OBE 干扰时发生了显著

偏离。这是由于 T-L 模型仅建立了磁场与姿态间的线性映射，无法解算由电机转速与相电流诱发的二阶

及高阶非线性项。对比结果证明，面对高维度耦合干扰，传统的线性假设已不再适用。 
单一 LSTM 网络通过门控机制能够有效拟合非线性趋势，但在应对高频随机噪声时表现出明显的局

限性。从图 7 可见，单一 LSTM 的输出波形存在不规则的毛刺，这是由于神经网络作为开环预测模型，

对观测噪声缺乏显式的物理约束。 
单一EKF算法主要依赖于预设的物理状态方程进行递归估计。在缺乏准确非线性干扰模型的前提下，

EKF 的观测预测算子难以覆盖动态多变的 OBE 扰动，导致滤波增益无法自适应调整，补偿曲线在机动飞

行过程中出现了较大的跟踪误差。这说明仅靠状态估计理论难以完全解决复杂电磁环境下的特征映射问

题。 
CNN-TL 虽然引入了卷积神经网络来提取空间特征，试图增强传统 T-L 模型的非线性处理能力，但

在处理具有显著时间序列依赖性的 OBE 干扰时效果有限。CNN 侧重于局部特征挖掘，而忽略了磁干扰

随时间演化的长程关联。因此，其补偿残差中仍存在相位滞后，精度逊于本文采用的 LSTM 结构。 
 

 
Figure 6. Comparison of magnetic field prediction errors between the T-L model and the LSTM-EKF algorithm 
图 6. T-L 预测磁场误差和 LSTM-EKF 算法预测磁场误差对比 

 

 
Figure 7. Comparison of magnetic field prediction errors between the LSTM model and the LSTM-EKF algorithm 
图 7. LSTM 预测磁场误差和 LSTM-EKF 算法预测磁场误差对比 
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Figure 8. Comparison of magnetic field prediction errors between the EKF model and the LSTM-EKF algorithm 
图 8. EKF 预测磁场误差和 LSTM-EKF 算法预测磁场误差对比 

 

 
Figure 9. Comparison of magnetic field prediction errors between the CNN-TL model and the LSTM-EKF algorithm 
图 9. CNN-TL 预测磁场误差和 LSTM-EFK 算法预测磁场误差对比 

 
Table 2. Statistics of compensation results for various algorithms 
表 2. 多种算法补偿结果统计表 

方法 补偿前 RMSE/nT 补偿后 RMSE/nT 改善比 

磁场测量值 0.8623   

T-L 方法 0.8623 0.8577 0.99 

LSTM 方法 0.8623 1.9681 0.44 

EKF 方法 0.8623 0.8041 1.07 

CNN-TL 方法 0.8623 0.2499 3.45 

LSTM-EKF 方法 0.8623 0.0500 17.25 
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由表 2 的评价指标可知 LSTM-EKF 的 RMSE 和 IR 在仿真场景里，这 5 种算法之间取得了最优的性

能。LSTM，-EKF 算法与其他两种方法对比，补偿精度分别提高了 67%、45%；改善比分别提高了 29.29、
19.75，证明该算法有效地补偿了磁干扰，提高磁测数据的质量。 

3.4. 实地飞行实验 

为进一步评估 LSTM-EKF 算法在真实作业环境下的动态补偿能力，本研究开展了无人机外场实飞验

证。实验载体选择小型固定翼无人机，通过四旋翼无人机载机拉起到空中进行投放，如图 10 所示。其机

载磁测任务系统主要由高精度光泵磁力仪、三轴磁通门计、MEMS 惯性导航单元(IMU)以及同步数据记

录模组构成。 
 

 
Figure 10. Deployment experiment of the small fixed-wing UAV platform 
图 10. 小型固定翼无人机平台投放实验图 

 

 
Figure 11. Installation and layout of the magnetometer on the small fixed-wing UAV 
图 11. 小型固定翼无人机磁探仪安装布置图 
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在硬件部署上，光泵磁力仪安装于远离机体的碳纤维支撑杆顶端，通过时间戳对齐技术，实时同步

获取地磁标量数据与无人机机体坐标系下的三轴姿态信息，如图 11 所示。针对 OBE 干扰的特性，系统

同步记录了电机转速与回路电流等关键动力参量。 
试验场地选址于电磁环境洁净的野外开阔区域，该地地磁梯度变化平缓，有效排除了工业电网及

人工构筑物的随机磁干扰。在数据采集阶段，无人机执行标准巡航任务，飞行高度在海拔 100~200 m，

巡航速度约为 10 m/s，系统采样频率设定为 20 Hz。这种多传感器融合的采集模式确保了输入特征向量

的时序一致性，为后续验证 LSTM-EKF 耦合算法在实测工况下的解算精度与收敛性提供了可靠的数据

支撑。 
在模型训练阶段，无人机通过执行特定序列的机动动作来诱发磁场畸变特征，即在东南西北四个基

准航向上依次进行受控的俯仰、横滚与偏航运动。其中俯仰与偏航的姿态摆动幅度严格控制在正负 5 度

以内，而横滚动作则适度增强至正负 10 度以上，飞行轨迹如图 12 所示，旨在通过多维度的空间运动充

分激励出机体姿态与机载电子设备间的深层耦合干扰特征。随后为了验证算法在实际作业环境下的稳定

性，补偿性能评测选定在相同的地磁背景下模拟执行巡航测绘任务，其飞行航迹涵盖了与激励阶段一致

的四航向动作，但在机动幅度上更为平缓，以测试模型在未知随机微扰工况下的泛化精度。 
 

 
Figure 12. Aeromagnetic detection flight trajectory of the small fixed-wing UAV 
图 12. 小型固定翼无人机航磁探测飞行轨迹图 

 
利用特征获取阶段采集的多维参量，包括三轴姿态、电机转速、系统电流及原始磁场强度，构建 LSTM-

EKF 完成对本文耦合模型的离线参数寻优。选取训练的批量大小为 32 个样本点，采用 3 折交叉验证的方

式进行 200 轮训练，采用 GPU 分布式训练的方式，在 4 台 GPU 型号为 RTX 3090 的设备上并行训练 1.5
小时，训练集数据均方误差收敛至 0.0074，验证集数据标准差收敛到 0.0084，将训练成熟的模型部署于

执行任务航迹的测试集数据，并引入仿真实验里的 5 种方法进行横向性能评测，算法处理过的 RMSE 和

IR 对比如表 3 所示，误差对比图如图 13~17 所示。 
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由表 3 可得，利用长短期记忆网络挖掘姿态、转速与电流参量间的时序非线性规律，同时利用雅可

比矩阵进行动态线性化，使得补偿后的均方根误差降至 1.7403 nT，改善比 3.45 相比表现次优的改善比为

2.49 的 T-L 线性方法提升了约 39%。 
 

Table 3. Statistics of compensation results for various algorithms in actual flight scenarios 
表 3. 实机飞行场景，多种算法补偿结果统计表 

方法 补偿前 RMSE/nT 补偿后 RMSE/nT 改善比 

磁场测量值 5.9956   

T-L 方法 5.9956 2.4042 2.49 

LSTM 方法 5.9956 6.0092 0.44 

EKF 方法 5.9956 5.6596 1.06 

CNN-TL 方法 5.9956 4.6063 1.30 

LSTM-EKF 方法 5.9956 1.7403 3.45 

 
由图 13~17 可得，传统 T-L 方法虽然具备一定的补偿能力，但其线性基底函数无法描述机载电子设

备产生的深层非线性畸变。LSTM-EKF 模型解决了单一 LSTM 模型在复杂实测环境下的模型失配问题，

在实飞场景中，由于存在传感器温漂、非同步采样及未知的环境随机扰动，单一长短期记忆网络方法的

均方根误差反而上升至 6.0092 纳特，改善比仅为 0.44，表现出明显的失效特征，纯数据驱动的神经网

络在缺乏物理约束和后验修正的情况下，极易产生预测偏离。单一 EKF 滤波方法和卷积增强线性方法的

改善比较低，说明仅靠简单的特征提取或单一的状态估计，难以在多变量耦合的真实磁场中实现高精度

剥离。 
本文提出的算法将 LSTM 与 EKF 相结合，利用 LSTM 学习干扰信号的时序变化规律，再通过 EKF

对残余噪声进行滤波处理，两者配合能够同时抑制趋势性干扰和随机噪声，从而提高磁补偿精度。 
 

 
Figure 13. Comparison of magnetic field prediction errors between the T-L model and the LSTM-EKF algorithm 
图 13. T-L 预测磁场误差和 LSTM-EKF 算法预测磁场误差对比 
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Figure 14. Comparison of magnetic field prediction errors between the LSTM model and the LSTM-EKF algorithm 
图 14. LSTM 预测磁场误差和 LSTM-EFK 算法预测磁场误差对比 

 

 
Figure 15. Comparison of magnetic field prediction errors between the EKF model and the LSTM-EKF algorithm 
图 15. EKF 预测磁场误差和 LSTM-EKF 算法预测磁场误差对比 

 

 
Figure 16. Comparison of magnetic field prediction errors between the CNN-TL model and the LSTM-EKF algorithm 
图 16. CNN-TL 预测磁场误差和 LSTM-EKF 算法预测磁场误差对比 
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Figure 17. Compensation performance of various ablation algorithms and the LSTM-EKF algorithm in actual flight scenarios 
图 17. 多种消融算法和 LSTM-EKF 算法在实飞场景下补偿效果 

3.5. 模型泛化能力与实时运行潜力分析 

在泛化能力方面，本文提出的 LSTM-EKF 耦合模型展现出较强的环境适应性。由于 LSTM 模块在训

练阶段提取了机载电子系统与磁干扰之间的深层物理关联，而非简单的数值映射，使得模型在面对非预

设的飞行机动或变频干扰时，仍能保持稳定的补偿精度。此外，EKF 算法的引入为模型提供了实时在线

校准能力，通过协方差矩阵的动态调整，有效吸收了传感器噪声及环境温漂带来的不确定性，证明了该

框架从实验室仿真向复杂实地作业场景迁移的稳健性。 
在实时运行潜力方面，尽管模型引入了深度学习组件，但经过优化后的 LSTM 单元计算开销在嵌入

式计算平台的可承受范围内。实验测试表明，单次采样周期的推理与状态更新耗时远低于无人机飞控系

统的控制周期，能够满足毫秒级的实时补偿需求。在保证高精度的同时，规避了全参数深度模型对计算

资源的过度消耗，为未来机载嵌入式端云协同的磁探测任务提供了可行的技术路径。 

4. 结论 

针对传统线性模型在应对机载电子设备产生的复杂非线性磁干扰时鲁棒性不足的问题，本研究提出

了一种结合深度学习时序特征提取与状态空间最优估计的 LSTM-EKF 耦合补偿算法。通过仿真计算与实

飞实验的双重验证，得出以下主要结论： 
长短期记忆网络能够通过其特有的门控机制，从姿态、转速及电流等多维参量中深度挖掘非线性干

扰的时序演化规律，从而在源头上实现了对动力系统动态扰动特征的精确捕捉。与此同时，引入扩展卡

尔曼滤波算子对神经网络的前馈预测残差进行后验修正，利用雅可比矩阵实现了非线性观测空间的实时

线性化映射。这种耦合机制有效地克服了单一深度学习模型在面对实测随机噪声时易产生的预测漂移与

高频波动问题，确保了补偿结果在复杂机动工况下的动态平稳性。 
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实验数据表明，相比于传统 T-L 模型及单一神经网络方案，本文提出的 LSTM-EKF 算法在实机飞行

场景下展现出卓越的剥离能力，其补偿后的残差均方根误差显著降低，改善比相比次优方案提升了约 39%。

该算法在理论上解决了多源耦合磁干扰的解算难题，且在实测任务中表现出极高的可靠性与泛化精度，

在无人机磁法勘探及高灵敏度磁异常检测领域具有显著的工程应用价值与技术优势。 
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