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摘　 要:针对强噪声干扰下磁场信号精准去噪难题,提出一种结合中心-卫星架构辅助传感器阵列和深度噪声重建网络的磁场

信号去噪新方法。 首先,搭建磁场传感器阵列,通过有限元分析进行传感器阵列位置优化,分析中心和卫星传感器信号之间的

信号特征。 随后,构造一种结合噪声增强卷积神经网络(NECNN)和双向长短期记忆网络( BiLSTM)的深度神经网络模型,利用

传感器阵列捕获的噪声信号对构造的网络模型进行训练,揭示中心传感器信号和卫星传感器信号之间的非线性映射关系。 最

后,在磁场检测过程中,利用卫星传感器阵列噪声重建出中心传感器的噪声分量,再将中心传感器捕获的含噪信号减去重建噪

声,得到去噪后的待检测磁场信号。 实验结果表明,本文提出方法在磁场去噪的最大误差与均方根误差指标上均优于常规方

法,为磁场强干扰下信号动态去噪提供一种新手段,有望应用于电流检测、磁场成像、电池质量检测等领域。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

accurate
 

denoising
 

of
 

magnetic
 

field
 

signals
 

under
 

strong
 

noise
 

interference,
 

a
 

new
 

method
 

of
 

denoising
 

magnetic
 

field
 

signals
 

combining
 

the
 

auxiliary
 

sensor
 

array
 

of
 

center-satellite
 

architecture
 

and
 

the
 

deep
 

noise
 

reconstruction
 

network
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

magnetic
 

field
 

sensor
 

array
 

is
 

built,
 

and
 

finite
 

element
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

sensor
 

array
 

positions
 

and
 

analyze
 

the
 

signal
 

characteristics
 

between
 

the
 

center
 

and
 

satellite
 

sensors.
 

Subsequently,
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

model
 

combining
 

noise-enhanced
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(NECNN)
 

and
 

bi-directional
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)
 

is
 

constructed.
 

The
 

model
 

is
 

trained
 

using
 

the
 

noise
 

signals
 

captured
 

by
 

the
 

sensor
 

array
 

to
 

reveal
 

the
 

nonlinear
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

center
 

sensor
 

signal
 

and
 

the
 

satellite
 

sensor
 

signal.
 

Finally,
 

in
 

the
 

magnetic
 

field
 

detection
 

process,
 

the
 

noise
 

components
 

of
 

the
 

center
 

sensor
 

are
 

reconstructed
 

using
 

the
 

noise
 

of
 

the
 

satellite
 

sensor
 

array.
 

The
 

denoised
 

magnetic
 

field
 

signal
 

is
 

obtained
 

by
 

subtracting
 

the
 

reconstructed
 

noise
 

from
 

the
 

noisy
 

signal
 

captured
 

by
 

the
 

center
 

sensor.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

the
 

conventional
 

method
 

in
 

terms
 

of
 

the
 

maximum
 

error
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

index
 

of
 

magnetic
 

field
 

denoising.
 

This
 

new
 

approach
 

provides
 

a
 

new
 

means
 

of
 

dynamic
 

denoising
 

of
 

signals
 

under
 

strong
 

magnetic
 

field
 

interference,
 

and
 

is
 

expected
 

to
 

be
 

applied
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

current
 

detection,
 

magnetic
 

field
 

imaging,
 

and
 

battery
 

quality
 

detection.
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0　 引　 　 言

　 　 磁场信号检测在机器和设备关键部件的质量检测、诊
断和预测中起着重要作用[1-5] 。 影响磁场测量精度的最主

要因素是背景噪声干扰,如地磁场的干扰强度很大,在实

际磁场测量中不可忽略[6] 。 对于生产线上的目标设备磁

场检测,电气和机械设备的磁场干扰更为显著,因此如何

实现强干扰下的快速精确信号去噪是磁场测量的关键。
磁场信号去噪主要通过物理磁场屏蔽和背景噪声相

消实现。 对于物理磁场屏蔽方法,文献[7] 提出一种磁

共振成像技术,用于评估可充电锂离子电池的状态。 该

方法通过测量电池周围微小感应磁场和永久磁场的变化

来实现。 为了降低测试过程中的环境噪声干扰,电池被

置于一个电磁屏蔽桶内。 对于背景噪声消除方法,文

献[8]设计了一个磁传感器阵列,用于对电池电流分布

进行磁场空间高分辨测量。 在测试过程中,通过将磁传

感器的输出减去地磁场输出的方法,有效降低了背景噪

声干扰。
除了前述两种广泛应用的磁场信号去噪方法之外,

近年来随着深度学习的迅猛发展,一些学者已经探索了

基于深度神经网络的信号去噪方法。 文献[9]设计了一

种用于磁共振图像去噪的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)。 该网络采用了编码器-解码器结

构,以确保在去除噪音的同时保留图像的显著特征,有效

过滤掉不必要的细节。 文献[10] 构建了两个基于长短

时记忆网络(long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)的循

环神经网络,对大地电磁时域信号进行特征噪声的识别

和提取,进而重构出去噪后的大地电磁信号。 文献[11]
为了解决冲击噪声下 LSTM 网络调制信号识别方法抗冲

击噪声能力弱等问题,结合 CNN 去噪模型和演化 LSTM
模型提高信号识别的抗噪能力。 文献[12] 提出了一种

基于神经网络的激光雷达信号去噪算法。 该算法在 CNN
网络基础上融合了残差学习、注意力机制等方法,对噪声

进行预测,实现了信号和噪声的有效分离。 文献[13]为

了解决天然电磁场源信号检测时易受电磁干扰的问题,
提出了一种基于 LSTM 网络的大地电磁工频干扰压制方

法。 该方法通过神经网络学习含工频噪声信号与工频噪

声之间的映射关系,重构含工频噪声信号中淹没的工频

噪声分量,从而得到去噪后的真实信号。 文献[14]针对

磁场测量信号中存在的随机噪声信号,提出了一种基于

CEEMDAN 阈值滤波的算法。 该方法采用小波软阈值方

式提取含噪声分量信号中的有用信号,进行信号重构,对
磁场信号进行有效去噪。

在上述提到的磁信号去噪方法中,使用物理屏蔽工

具如屏蔽桶能够实现较好的去噪效果[15-16] ,但其操作复

杂且设备昂贵。 背景噪声相消更易操作[17-18] ,但是只能

在一定程度上确保精度。 此外,目前的研究主要集中在

相对理想和稳定的磁干扰环境下,对于实际复杂工况中

的强干扰和高瞬态噪声的消除仍然是一个具有难度和挑

战性的问题。
基于以上原因,本文提出了一种基于辅助传感器阵

列和噪声增强卷积神经网络(noise-enhanced
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

NECNN )、 双向长短期记忆网络 ( bi-
directional

 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM) 动态集成的

深度噪声重建网络(NECNN-BiLSTM)的磁场信号去噪新

方法。 本文方法的具体实现如下:1)根据磁干扰噪声在

空间中传播时不同位置的映射关系,设计辅助传感器阵

列及其传感器信号采集电路;2)搭建磁信号去噪实验平

台捕获各传感器处的噪声并进行信号分析,讨论分析磁

场信号在中心与卫星传感器之间的相关性; 3) 引入

NECNN-BiLSTM 网络,将采集的卫星传感器磁场噪声作

为所建立网络模型的输入,中心传感器磁场噪声作为输

出,学习中心和卫星传感器之间的映射关系,利用重构噪

声信号净化中心传感器的磁信号,实现强干扰下磁场信

号精准去噪。
该方法为强磁场干扰下的电流信号检测易受干扰、

磁场成像质量不稳定以及电池状态难以准确判断[19] 等

问题提供了一种新的解决思路。

1　 基于辅助传感器阵列与 NECNN-BiLSTM
网络的磁场信号去噪方法

　 　 为了实现磁场噪声重构和信号去噪,本文设计了一

个基于辅助磁传感器阵列和相应的深度学习模型的系

统。 该系统首先在纯噪声干扰下通过中心-卫星式传感

器阵列检测卫星与中心传感器处的磁场噪声,并将该信

号输入到深度学习模型里去学习中心与卫星传感器之间

噪声的映射关系,经过多轮训练,保存该训练好的模型,
紧接着在信号与噪声同时存在的情况下,将各传感器检

测到的数据输入到训练好的模型里,得到重构的噪声分

量,最终利用加性噪声原理消去中心传感器的磁场噪声

信号,得到理想纯净信号。 该系统示意图如图 1 所示。
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图 1　 噪声重构与信号去噪示意图

Fig. 1　 Noise
 

reconstruction
 

and
 

signal
 

denoising
 

schematic

1. 1　 辅助传感器阵列设计

　 　 鉴于磁场信号在空间中传播,中心传感器与卫星传

感器检测到的磁场信号具有相关性。 本文设计的中心-
卫 星 式 传 感 器 阵 列, 由 隧 道 磁 阻 ( tunneling

 

magnetoresistance,
 

TMR)传感器组成,其中待测磁信号由

中心传感器下的通电直流导线产生,该导线仅在此传感

器下裸露部分导线段,其余部分均用磁场屏蔽胶带包裹。
　 　 　 　

该传感器阵列示意图如图 2 所示。

图 2　 卫星传感器阵列示意图

Fig. 2　 Schematic
 

of
 

the
 

satellite
 

sensor
 

array

1. 2　 NECNN-BiLSTM 网络深度学习模型搭建

　 　 本文采用的 NECNN-BiLSTM 网络由两个神经网络

模块构成,其中噪声增强 CNN 模块通过向卷积神经网络

注入条件噪声形成,数据集依次通过该模块及其后续的

双向长短期记忆网络模块,最终输出目标预测值。 本文

的网络模型结构如图 3 所示。

图 3　 NECNN-BiLSTM 网络示意图

Fig. 3　 NECNN-BiLSTM
 

network
 

schematic

　 　 卷积神经网络利用卷积运算来提取局部特征,同时

通过权值共享和池化等操作来减少参数数量和计算量,
可以更好地提取数据的内部特征,减少网络的层间连接

和过拟合的风险[20] 。 条件噪声注入已经应用于 CNN 来

增益其分类精度,本文使用的噪声增强 CNN 模块是通过

向 CNN 中注入条件高斯噪声来提高 CNN 泛化能力和分

类精度[21] ,所注入的条件高斯噪声公式如式(1)所示。

n i,θ = 1
λ 2π

e
-ω2

i,θ

2λ2 (1)

式中:ω i,θ 为第 i 个神经元上的输入值,n i,θ 为第 i 个神经

元上添加的噪声,λ 为噪声参数,在本模型中将其设置

为 0. 8。

BiLSTM 由两个相反连接的 LSTM 组成,正向 LSTM
获取序列数据之前的信息,反向 LSTM 将数据反向,隐藏

层合成前向和反向信息,以通过使用过去和未来的状态

来增加网络的可用信息,负责对提取的特征进行预测。
因此,BiLSTM 可以有效地增强网络的上下文理解能力,
捕捉更长距离的依赖关系,提高序列建模的性能。 两个

相反连接的 LSTM 层主要由遗忘门、记忆门和输出门

3 部分组成[22-23] ,如图 4 所示。
在 LSTM 层中,遗忘门的数学表达如式(2)所示。
S t = δ(WS·[H t -1,x t] + aS) (2)

式中:x t 和 H t-1 分别表示时刻 t 的输入和时刻 t-1 的隐

态,δ,WS,aS 分别表示遗忘门的激活函数、权重矩阵和偏

置矩阵,S t 表示取值范围是 0 ~ 1 的遗忘程度。
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图 4　 LSTM 层结构示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

layer
 

structure

记忆门的数学表达如式(3)、(4)所示。 式中,P t 和

Z0
t 分别表示 t 时刻的输出状态和暂存状态,WP、aP 和

WZ、aZ 分别是与之对应的权重矩阵和偏置矩阵。 遗忘门

和记忆门决定了当前神经网络层的状态信息,数学表达

如式(5)所示。
P t = δ(WP·[H t -1,x t] + aP) (3)
Z0

t = tanh(WZ·[H t -1,x t] + aZ) (4)
Z t = S t∗Z t -1 + P t∗Z 0

t (5)
输出门的数学表达如式(6)、(7)所示。 式中,O t 和

H t 分别表示时刻 t 的输出和隐态,WO、aO 分别表示输出

门的权重矩阵和偏置矩阵。
O t = δ(WO·[H t -1,x t] + aO) (6)
H t = O t∗tanh(Z t) (7)

2　 实验装置设计与传感器布局优化

2. 1　 实验装置设计

　 　 为验证所提方法的可行性,本文搭建了基于 TMR 传

感器辅助阵列的磁场噪声去噪实验平台,如图 5 所示。
平台由以下部分组成:可编程直流电源 DP800、数控直流

电源 SPE3102、包含磁传感器的中心与卫星传感器模块、
与限流电阻相连的导线、NI

 

USB-6289 数据采集卡、计算

机等。 其中磁传感器选用的型号为 TMR2003,传感器的

灵敏度为 6
 

mV / GS,线性量程为±35
 

GS,具有高灵敏度、
宽动态范围、低功耗等优点。

中心传感器位于非磁性底座的中央,各卫星传感器

模块按照仿真所得最优布局分布在中心传感器周围,均
采用 TMR 传感器获取信号。 考虑到 TMR 传感器检测信

号与磁场方向有关,各卫星传感器模块均包含两个垂直

布置的 TMR 传感器用于采集磁场噪声的有效信息,其中

位于卫星传感器模块 1 处的是卫星传感器 1、5,位于卫星

传感器模块 2 处的是卫星传感器 2、6,位于卫星传感器模

块 3 处的是卫星传感器 3、7,位于卫星传感器模块 4 处的

图 5　 基于辅助传感器阵列的磁场噪声去噪实验平台

Fig. 5　 Experimental
 

platform
 

for
 

magnetic
 

noise
 

denoising
 

based
 

on
 

auxiliary
 

sensor
 

array

是卫星传感器 4、8。
此外,在设计卫星传感器阵列采集电路时,中心和卫

星传感器采用图 6 所示的相同的电路模块。

图 6　 传感器采集电路示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sensor
 

acquisition
 

circuit

该模块包括 1 个 TMR 磁传感器( TMR2003)、1 个仪

表放大器( AD620)、1 个运算放大器( LM741) 和 4 个电

阻。 电阻网络用于消除运放电路的零漂。 满量程 10
 

kΩ
的电阻 R3 被调节至 AD620 的输出电压为零。 消除零漂

后,TMR 差分输出电压信号由 AD620 放大,然后由数据

采集系统(NI)采样。 AD620 的增益计算公式如下:

GA = 49. 4
 

kΩ
RA

+ 1 (8)

其中,为 RA 外部电阻,在本采集电路中为 1
 

kΩ,则
得到放大器的增益 GA

 =
 

50. 4。
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实验所设置的磁场噪声由位于卫星传感器模块 1 处的

磁铁随机扰动产生,所设置的磁信号由位于中心传感器下的

通电直流导线产生,导线内的电流由可编程电源提供,根据

毕奥-萨伐尔定律得到可测磁信号[24] ,如式(9)所示:

B =
μ 0IT
2πrT

(9)

其中,μ0 为真空磁导率,μ0
 =

 

4π×10-7
 

N / A2,IT 为通

电直流导线内的电流,rT 为实验中通电直流导线到中心

传感器的距离,在本文实验中,rT 设置为 18
 

mm。
2. 2　 传感器位置优化

　 　 为了确定磁噪声干扰下各卫星传感器的最优测量位

置,考虑到实际传感器采集模块的尺寸,将实验中用以布

置辅助传感器阵列的非磁性底座均匀划分网格并建立如

图 2 所示的坐标系,中心传感器在该坐标系中的位置坐

标为(4,4)。 有限元仿真具有计算精度高、建模速度快

等优点,本文采用计算机软件 ANSYS
 

Maxwell 进行仿真

计算,拟采取与中心传感器处磁场信号最相似的检测点

来设计辅助传感器阵列,有限元仿真结果如图 7 所示,中
心传感器所在位置为仿真模型的坐标原点,选取该处仿

真信号作为中心传感器信号。 本文根据图 2 所建立的坐

标系确定位置坐标,考虑到实际实验时通电直流导线处

不能放置卫星传感器,将 7×6 个测量位置的仿真信号作

为卫星传感器信号并进行数据筛选。

图 7　 磁噪声干扰下仿真结果示意图

Fig. 7　 Schematic
 

of
 

simulation
 

results
 

under
 

magnetic
 

noise
 

interference

弗朗明歇距离(Fr􀆧chet
 

distance,
 

Fd) [25] 和余弦相似

度(cosine
 

similarity,
 

cos) [26] 广泛应用于计算一维信号之

间的相似度,本文引入这两种方法对中心传感器信号和

卫星传感器信号进行一维曲线相似度匹配,并采用模糊

综合评价法(fuzzy
 

comprehensive
 

evaluation,
 

FCE)选取匹

配度最高的 4 个测量点,作为各卫星传感器的最佳测量

位置,其计算结果如表 1 所示。

表 1　 中心传感器信号与卫星传感器信号相似度匹配

Table
 

1　 Similarity
 

matching
 

of
 

center
 

sensor
 

signals
 

to
 

satellite
 

sensor
 

signals

序号 (x,y) cos Fd
 

(GS) FCE

1 (1,7) 0. 572
 

0 79. 291
 

3 0. 809
 

2

2 (1,6) 0. 841
 

8 81. 554
 

9 0. 727
 

4

3 (1,5) 0. 985
 

2 73. 871
 

3 0. 607
 

4

4 (1,3) 0. 861
 

2 29. 881
 

7 0. 274
 

6

5 (1,2) 0. 392
 

7 15. 033
 

0 0. 322
 

5

6 (1,1) 0. 562
 

5 18. 646
 

5 0. 289
 

9

7 (2,7) 0. 608
 

9 35. 864
 

0 0. 420
 

9

8 (2,6) 0. 840
 

9 34. 873
 

1 0. 325
 

3

9 (2,5) 0. 973
 

1 30. 430
 

8 0. 237
 

3

10 (2,3) 0. 902
 

2 12. 386
 

3 0. 108
 

4

11 (2,2) 0. 482
 

7 9. 484
 

3 0. 240
 

9

12 (2,1) 0. 378
 

3 13. 907
 

5 0. 318
 

2

13 (3,7) 0. 618
 

4 17. 438
 

0 0. 258
 

5

14 (3,6) 0. 828
 

9 15. 107
 

0 0. 159
 

4

15 (3,5) 0. 960
 

1 11. 668
 

3 0. 080
 

5

16 (3,3) 0. 913
 

3 4. 350
 

0 0. 034
 

9

17 (3,2) 0. 472
 

5 7. 404
 

6 0. 226
 

7

18 (3,1) 0. 285
 

2 11. 354
 

3 0. 331
 

1

19 (4,7) 0. 611
 

0 9. 423
 

5 0. 192
 

2

20 (4,6) 0. 809
 

0 6. 733
 

9 0. 094
 

6

21 (4,5) 0. 946
 

3 3. 562
 

4 0. 015
 

7

22 (4,3) 0. 901
 

4 3. 725
 

4 0. 034
 

0

23 (4,2) 0. 402
 

9 7. 190
 

2 0. 251
 

0

24 (4,1) 0. 251
 

3 9. 941
 

6 0. 331
 

7

25 (5,7) 0. 595
 

5 6. 668
 

2 0. 174
 

2

26 (5,6) 0. 784
 

3 4. 834
 

6 0. 087
 

5

27 (5,5) 0. 931
 

8 3. 430
 

0 0. 020
 

0

28 (5,3) 0. 867
 

2 5. 423
 

0 0. 061
 

4

29 (5,2) 0. 302
 

1 7. 430
 

1 0. 290
 

9

30 (5,1) 0. 247
 

0 9. 125
 

8 0. 326
 

2

31 (6,7) 0. 577
 

6 6. 371
 

9 0. 178
 

4

32 (6,6) 0. 757
 

8 5. 603
 

3 0. 104
 

1

33 (6,5) 0. 917
 

0 5. 278
 

2 0. 041
 

5

34 (6,3) 0. 810
 

3 6. 543
 

3 0. 092
 

5

35 (6,2) 0. 198
 

2 7. 635
 

8 0. 331
 

7

36 (6,1) 0. 255
 

0 8. 612
 

5 0. 318
 

8

37 (7,7) 0. 561
 

7 6. 774
 

8 0. 187
 

8

38 (7,6) 0. 733
 

9 6. 512
 

1 0. 120
 

9

39 (7,5) 0. 903
 

1 6. 468
 

7 0. 057
 

0

40 (7,3) 0. 741
 

7 7. 173
 

9 0. 123
 

7

41 (7,2) 0. 115
 

8 7. 737
 

3 0. 363
 

5

42 (7,1) 0. 264
 

5 8. 255
 

1 0. 312
 

1
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　 　 cos 越大则两一维信号相似度越高;Fd 越小则两一

维信号相似度越高;FCE 越小则该选择越好。
在表 1 中,第 16、21、22、27 组中心传感器信号与卫

星传感器信号的 FCE 评判指标分别为 0. 034 9、0. 015 7、
0. 034 0、0. 020 0,为 42 组测量位置中的 4 个最优选择。
因此选取该 4 处检测点作为卫星传感器最佳测量位置,
将该 4 处坐标作为卫星传感器阵列的安装位置,将该最

优布局下的各卫星传感器采集到的信号作为 NECNN-
BiLSTM 网络的输入,中心传感器采集到的信号作为

NECNN-BiLSTM 网络的输出。

3　 方法有效性验证

　 　 为了验证本文方法的有效性,开展的实验过程如下:
1)给采集电路供电,在无激励无磁场噪声干扰情况下通

过调节采集电路模块的可调电阻进行调零操作,消除零

漂;2)无激励有干扰阶段,停止可编程电源对于直流导线

的电流输入,在卫星传感器模块 1、4 处用磁铁扰动,传感

器阵列检测到磁场噪声,经由 NI
 

USB-6289 数据采集卡

(采集频率为 10
 

kHz)进行数据采集并发送至计算机,获
得无激励有干扰情况下各传感器处的磁场噪声数据;3)
有激励有干扰阶段,利用可编程电源向直流导线输入频

率为 0. 5
 

Hz,幅值为 3
 

A 的矩形电流,同时在卫星传感器

模块 1、4 处仍用磁铁扰动,获得有激励有干扰情况下的

卫星传感器处磁场噪声数据和中心传感器处含噪磁信号

数据;4)将采集到的无激励有干扰数据中的卫星传感器

处的数据作为输入,中心传感器处数据作为输出,通过

NECNN-BiLSTM 网络学习磁场噪声在中心与卫星传感器

间的映射关系,保存训练好的模型参数,将有激励有干扰

数据集输入该训练好的网络进行磁场噪声重建。
3. 1　 无电流激励条件下磁场传感器噪声特征分析

　 　 在获取训练数据集时,关闭可编程电源,不向导线注

入电流,此时该导线不产生磁场,仅提供磁场噪声干扰,
由采集卡获取的各传感器数据经中值滤波除去脉冲噪声

后的磁场噪声波形如图 8 所示。
用作磁干扰的扰动磁铁对各传感器采集到的信号影

响很大,特别地由于人为给定的磁场噪声干扰靠近卫星

传感器模块 1、4,位于这两处的卫星传感器 1 与卫星传感

器 8 检测到的磁场噪声的幅值波动较大,其中卫星传感

器 1 处信号幅值达到 3
 

GS 左右,卫星传感器 8 处的磁场

噪声信号幅值波动达到 8
 

GS 左右,而相对远离干扰源的

卫星传感器模块 2 和 3 处的检测到的磁场噪声幅值波动

较小,这两处信号幅值波动最小值为 1
 

GS。
因为磁信号在空间中传播,各传感器检测到的信

号应存在某种映射关系。 本文通过有限元仿真与一维

信号相似度匹配来确定各传感器的最佳位置,捕获各

图 8　 无激励有干扰训练集:中心传感器信号与

卫星传感器 1~ 8 处信号

Fig. 8　 Training
 

set
 

without
 

incentives
 

and
 

with
 

interference:
 

center
 

sensor
 

signals
 

and
 

satellite
 

sensors
 

at
 

1~ 8

传感器之间的映射关系。 从图 8 中可以看出,实验所

采集到的无电流激励条件下各卫星传感器处的磁场噪

声信号与中心传感器处的磁场噪声信号之间存在某种

联系,例如中心传感器处磁场噪声的幅值与相位波动

与各卫星传感器信号变化均存在相似性,其中卫星传

感器 1、8 处磁场噪声与中心传感器处磁场噪声的幅值

与相位波动的相似性更为明显,这表明了利用一维信

号相似度匹配来确定各传感器最佳位置方法的有效

性,也使得利用深度神经网络学习中心与卫星传感器

处磁场噪声间的映射关系,对中心传感器处的磁场噪

声进行预测和重构成为可能。

3. 2　 NECNN-BiLSTM 模型训练

　 　 为了验证本文所提出方法的有效性,将实验所得无

激励有干扰训练集输入所提出的 NECNN-BiLSTM 网络,
用以学习中心信号与各卫星信号之间的映射关系,模型

的训练平台配置如下:
 

CPU
 

i9-10900F,GPU
 

RTX
 

3060,
操作 系 统 为 WIN

 

10
 

64 位, 模 型 框 架 为 PyTorch。
NECNN-BiLSTM 模型的参数配置如表 2 所示。 该模型的

训练过程如图 9 所示。
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表 2　 NECNN-BiLSTM 模型参数

Table
 

2　 NECNN-BiLSTM
 

model
 

parameters

层序号 层类别 层参数

1 输入层 维度 200×7×8

2 卷积层

输入通道数为 8
输出通道数为 32
卷积核大小为 3

3 最大池化层 核大小为 3,步长为 1

4 卷积层

输入通道数为 32
输出通道数为 32
卷积核大小为 1

5 最大池化层 核大小为 1,步长为 1

6 全连接层
输入特征数为 32
输出特征数为 32

7 噪声注入层 噪声参数 λ 的值为 0. 8

8 BiLSTM 层

输入特征数为 32
隐含层特征数为 32
LSTM 层的层数为 2

9 输出层
输入特征数为 64
输出特征数为 1

图 9　 NECNN-BiLSTM 模型训练过程图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

NECNN-BiLSTM
 

model
 

training
 

process

　 　 NECNN-BiLSTM 模型的损失函数值和均方根误差

RMSE(root
 

mean
 

square
 

error)值随着迭代次数的增加而

减小。 这两个指标在大约 30 次迭代后趋于稳定值,说明

模型收敛速度较快。 在经过多轮迭代后得到一个训练好

的网络模型,该模型反映了中心传感器与卫星传感器之

间明显的映射关系。
3. 3　 有电流激励条件下磁场传感器信号特征分析

　 　 在获取测试数据集阶段,开启可编程电源,在提供磁

场噪声干扰的同时,向该导线注入输入频率为 0. 5
 

Hz,幅
值 3

 

A 的矩形电流,由式(9) 中的毕奥-萨伐尔定律,中
心传感器处应检测到一个矩形磁信号,然而由于磁场噪

声干扰的影响,其检测到的信号为纯净磁信号与干扰磁

场噪声的组合信号,如图 10 中的最上方波形曲线所示。

图 10　 有激励有干扰测试集:中心传感器处信号

与卫星传感器 1~ 8 处信号

Fig. 10　 Test
 

set
 

with
 

excitation
 

and
 

interference:
 

signal
 

at
 

center
 

sensor
 

and
 

satellite
 

sensors
 

1~ 8

由于磁场噪声的存在,中心传感器处矩形磁信号

明显失真,但是中心传感器处信号的幅值与相位波动

仍与各卫星传感器信号具有明显的相似性,如中心传

感器信号的幅值与相位波动与卫星传感器 1 处信号变

化相似,并且在其波形第 2 ~ 3
 

s、7 ~ 8
 

s、第 8 ~ 9
 

s 处产

生明显畸变时,卫星传感器 1、8 处信号的波形幅值也

在对应时刻达到极值,磁信号去噪的重点便是消除这

些明显畸变。
3. 4　 磁场信号去噪实验验证

　 　 噪声重构与信号去噪结果如图 11 所示,含噪中心信

号为被磁场噪声干扰的中心传感器信号,纯净信号为中心
传感器未受干扰时的理想信号,重构中心噪声为采用本文

方法重构的磁场噪声。 降噪中心传感器信号由图 11 中的

含噪中心信号,减去图 11 中的重构中心噪声得到,在图 11
中用紫色曲线表示。 去噪后的中心传感器信号更接近于

理想信号,具体来说,含噪中心传感器信号中用虚线圈出

表示的 3 个明显扭曲的点已经被成功校正。
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图 11　 噪声重构与信号去噪结果图

Fig. 11　 Noise
 

reconstruction
 

and
 

signal
 

denoising
 

result

此外,为了进一步对比验证 NECNN-BiLSTM 网络性能

的优越性,引入 4 种常见的回归预测模型(back
 

propagation
 

neural
 

network,BPNN)、CNN、LSTM、CNN-LSTM 进行对比,
同时引入最大误差 Em(Max

 

Error)与均方根误差以证明本

文使 用 的 NECNN-BiLSTM 网 络 的 优 越 性, 其 中, 用

s_cen[i]表示降噪中心信号的所有采样点,true[ i]表示纯

净信号的所有采样点,Em 定义为考虑所有采样点的

s_cen[i]和 true[i]的最大绝对幅值差,如下所示:
Em = Max( s_cen[ i] - true[ i] ) (10)
RMSE 用于描述这两个信号之间的差异,其定义

如下:

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
( s_cen[ i] - true[ i]) 2 (11)

式中:N 为采样信号的点数。
由表 3 和图 12 可知,本文所用 NECNN-BiLSTM 模型的

最大误差和均方根误差分别为 0. 108 0
 

GS 和 0. 216 1
 

GS,相
比于其他网络预测精确度更高,定量分析证明了模型

的优越性。 NECNN-BiLSTM 网络精度更高的原因是与

对比的网络相比,所提的方法不仅综合了 CNN 网络提

　 　 　
表 3　 各模型预测精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

models

模型 Em
 (GS) RMSE

 

(GS)

本文方法 0. 108
 

0 0. 216
 

1

BPNN 0. 138
 

7 0. 218
 

2

CNN 0. 499
 

0 0. 228
 

7

LSTM 0. 206
 

1 0. 217
 

3

CNN-LSTM 0. 110
 

4 0. 217
 

1

图 12　 模型指标对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

model
 

indicators

取特征能力强和 LSTM 网络可以按序列扩张[27] 等优点,
还通过条件高斯噪声的注入增强了模型的泛化能力和预

测精度。

4　 方法鲁棒性验证

4. 1　 传感器数量对去噪效果的影响

　 　 本文探究了传感器数量对于磁场信号去噪实验结果

的影响,以本文采用的 NECNN-BiLSTM 网络为例,不同

传感器数量下磁场信号去噪结果如表 4 所示。 从表 4 可

以看出,磁场信号去噪结果在整体趋势上随传感器数量

的增加而变好。 此外,当传感器数量减少到一定程度时,
本文所提方法的去噪效果开始明显变差,例如在传感器

数量为 5 时,降噪后的中心传感器信号开始出现明显畸

变,如图 13 所示。

表 4　 不同传感器数量下 NECNN-BiLSTM 网络磁场信号

去噪结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

denoising
 

results
 

of
 

magnetic
 

field
 

signals
 

in
 

NECNN-BiLSTM
 

networks
 

with
 

different
 

number
 

of
 

sensors

传感器数量 Em
 (GS) RMSE

 

(GS)

8 0. 108
 

0 0. 216
 

1

7 0. 134
 

1 0. 216
 

9

6 0. 154
 

1 0. 218
 

3

5 0. 568
 

6 0. 236
 

5

4 0. 495
 

4 0. 234
 

6

3 0. 246
 

9 0. 236
 

6

2 0. 672
 

8 0. 284
 

1

1 0. 655
 

2 0. 269
 

7

4. 2　 稳态噪声对去噪效果的影响

　 　 为了进一步论证本文使用的回归预测模型的鲁棒

性,分别将 50
 

dB 和 40
 

dB 的高斯噪声引入实验采集的有
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图 13　 传感器数量为 5 时磁场信号去噪结果图

Fig. 13　 De-noising
 

result
 

of
 

magnetic
 

field
 

signal
 

with
 

5
 

sensors

激励有干扰数据集作为新的测试集,将其输入到训练好

的网络,以验证 NECNN-BiLSTM 网络相较于其他模型的

抗噪能力和鲁棒性。 由图 14 可知在加入高斯噪声后,所
提出的 NECNN-BiLSTM 模型在不同噪声环境下仍能准

确地从卫星传感器信号重构淹没在中心传感器信号内的

干扰分量,降噪后的中心传感器信号与纯净信号基本

重合。

图 14　 不同噪声环境 NECNN-BiLSTM 网络信号去噪结果图

Fig. 14　 Graphs
 

of
 

signal
 

denoising
 

results
 

for
 

NECNN-BiLSTM
 

networks
 

in
 

different
 

noise
 

environments

由表 5 与图 15 可知,不同模型在面对 50
 

dB 与

40
 

dB 噪声时,预测准确度均出现了不同程度的下降。
例如,在 40

 

dB 噪声环境下,本文方法的信号去噪结果的

最大误差增加到了 0. 115 7
 

GS,但是在相同的噪声环境

下,本文提出的模型仍然优于其他模型,其抗噪能力和鲁

棒性更好,性能更加优越。

4. 3　 交变磁场干扰对去噪效果的影响

　 　 考虑到实际生产应用中影响磁场信号检测的外部干

扰源多为交变磁场,本文将永磁体置于旋转电机轴上,通
过电机的轴向旋转而引起的永磁体磁极相对于辅助传感

器阵列的变化来获取交变磁场干扰。 将该交变磁场干扰

　 　 　 　表 5　 不同噪声环境下的各模型预测准确度对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

each
 

model
 

in
 

different
 

noise
 

environments

SNR / dB 模型 Em
 (GS) RMSE

 

(GS)

50

40

本文方法 0. 115
 

7 0. 216
 

1

BPNN 0. 141
 

8 0. 218
 

4

CNN 0. 498
 

2 0. 228
 

7

LSTM 0. 202
 

3 0. 217
 

2

CNN-LSTM 0. 124
 

2 0. 217
 

1

本文方法 0. 115
 

7 0. 215
 

3

BPNN 0. 142
 

5 0. 218
 

2

CNN 0. 494
 

9 0. 227
 

6

LSTM 0. 206
 

1 0. 216
 

8

CNN-LSTM 0. 125
 

7 0. 217
 

3

图 15　 不同噪声环境下的各模型指标对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

model
 

metrics
 

in
 

different
 

noise
 

environments

源替换掉上文实验中的永磁铁干扰源,重复上文实验操

作,进行信号采集、模型训练、噪声重构与信号去噪。 交

变磁场干扰下采集到的磁场噪声信号去噪训练集与测试

集的波形如图 16、17 所示。
当干扰源换做交变磁场时,用作磁干扰的交变磁场

对各传感器采集到的信号影响很大,但是通过一维信号

相似度匹配得到的辅助传感器最优布局依旧可以捕获各

传感器之间的映射关系。 例如,中心传感器处磁场噪
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图 16　 交变磁场干扰下磁场噪声信号去噪训练集
Fig. 16　 Training

 

set
 

for
 

denoising
 

magnetic
 

field
 

noise
 

signals
 

under
 

alternating
 

magnetic
 

field
 

interference

图 17　 交变磁场干扰下磁场噪声信号去噪测试集
Fig. 17　 Test

 

set
 

for
 

denoising
 

magnetic
 

field
 

noise
 

signals
 

under
 

alternating
 

magnetic
 

field
 

interference

声的幅值与相位波动与卫星传感器 1、2 处信号变化仍然

存在明显的相似性。
交变磁场干扰下噪声重构与信号去噪结果如图 18

所示,去噪后的中心传感器信号接近于理想信号,其

Em = 0. 114 3
 

GS,RMSE = 0. 227 6
 

GS,这表明本文所提方

法能够有效地消除交变磁场干扰下淹没在中心传感器信

号内的干扰分量,实现精准去噪。

图 18　 交变磁场干扰下噪声重构与信号去噪结果图

Fig. 18　 Noise
 

reconstruction
 

and
 

signal
 

denoising
 

result
 

plots
 

under
 

alternating
 

magnetic
 

field
 

interference

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于辅助传感器阵列和 NECNN-
BiLSTM 网络的磁场信号去噪新方法。 根据磁干扰噪声

在空间中传播时不同位置的映射关系,通过有限元分析

进行传感器阵列位置优化,设计采集电路和辅助传感器

阵列捕获不同位置的噪声。 提出 NECNN-BiLSTM 网络

探索噪声在卫星传感器与中心传感器的非线性映射关

系,从卫星传感器噪声重构出中心传感器的噪声分量,根
据加性噪声原理,实现中心传感器磁场信号的高精度去

噪。 磁场去噪实验和鲁棒性实验结果表明,该方法可以

有效实现强噪声干扰下的中心传感器信号的高精度去

噪,其 Em = 0. 108 0
 

GS,RMSE = 0. 216 1
 

GS,表明该方法

具有较高的准确性,对于强噪声干扰下的精确磁场信号

去噪研究具有一定的实用价值,为强磁场干扰下的电流

信号检测易受干扰、磁场成像质量不稳定以及电池状态

难以准确判断等实际应用问题提供了一种新的解决

思路。
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