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基于犅犘神经网络的反潜巡逻机

背景磁场补偿技术研究

杨兵兵，鞠建波，赵玉刚，单志超
（海军航空工程学院，山东 烟台　２６４００１）

摘要：通过分析反潜巡逻机背景磁场模型，针对传统模型求解时对模型参数求解方法存在的不足，提出了一种基于ＢＰ神经网络的

飞机背景磁场模型求解新方法；该方法不讨论复杂的模型参数估计的问题，通过前期神经网络训练学习，直接把飞机磁补偿飞行过程中

采集到的相关信号输入到训练好的网络中，得到输出干扰磁场，进而对其进行补偿；最后通过实例仿真验证了该方法的正确性和有效性，

为提高反潜巡逻机磁探搜潜效能提供了科学依据，具有一定的军事意义。

关键词：反潜巡逻机；磁补偿；ＢＰ神经网络
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０　引言

现代航空反潜作战中反潜巡逻机是其中极其重要的装备，

其配备的的各种搜潜设备中，磁探仪具有反应迅速，操作简单

可靠，隐蔽性好，定位精度高等优势，在搜潜任务中具有重要

作用。

反潜巡逻机进行磁探搜潜时，由于飞机平台在飞行过程中

会产生很强干扰磁场，覆盖在要检测的目标磁场信号上，严重

干扰了潜艇信号的检测识别，影响了磁探仪的使用。因此在实

际搜潜过程中必须先把干扰背景磁场信号补偿掉才能进行下一

步探测过程。为解决这一问题，本文通过经典的Ｔｏｌｌｅｓ－Ｌａｗ

ｓｏｎ模型
［１］对飞机背景磁场进行建模，在模型求解中提出一种

新思路，不对模型系数进行求解，运用ＢＰ神经网络，对磁补

偿飞行过程中的相关信息数据进行训练学习，满足训练要求

后，在后续搜潜行动时可直接把飞机采集到的磁场信号输入到

网络中，输出得到干扰磁场，进而将其补偿掉，以达到作战

要求。

１　飞机平台背景干扰磁场建模

飞机飞行过程中产生的磁场主要有３种：恒定磁场，感应

磁场和涡流场。恒定磁场是在飞机建造时产生的固有剩磁，短

期内可看作不发生改变；感应磁场是飞行过程中机体在地磁场

感应下所产生的，随地磁场的大小和方向成正比变化；涡流场

是飞机飞行时作切割地磁感线运动所产生的感应电流所产生

的，在各个方向上的分量大小和方向与地磁场各分量的变化率

成正比。

根据Ｔｏｌｌｅｓ－Ｌａｗｓｏｎ模型，建立如图１所示的飞机背景

磁场模型。如图所示，以飞机尾部挂载的磁探头为坐标原点，

犡轴与飞机的飞行方向平行，向前为正向；犢 轴与飞机横轴平

行，向右为正向；犣轴与飞机下垂轴平行，向下为正。恒定磁

场、感应磁场和涡流场分别用犎狆、犎犻、犎狑 表示。

犎犲 为地磁场，其单位向量在犡，犢，犣轴上的方向余弦

分别为 （ｃｏｓ犡０，ｃｏｓ犢０，ｃｏｓ犣０ ）。恒定磁场表示为：

犎狆 ＝ ｛狆１，狆２，狆３｝ （１）

　　由于感应磁场随地磁场的大小和方向成正比变化，因此定

义感应矩阵犓，得到感应磁场表达式：

犎犻 ＝犓·犎０ ＝

犽狓狓 犽狔狓 犽狕狓

犽狓狔 犽狔狔 犽狕狔

犽狓狕 犽狔狕 犽

烄

烆

烌

烎狕狕

犎狓０

犎狔０

犎狕

烄

烆

烌

烎０

＝

犓·

ｃｏｓ犡０

ｃｏｓ犢０

ｃｏｓ犣

烄

烆

烌

烎０

·犎０ （２）
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图１　飞机磁场建模坐标系

　　而涡流场在各个方向上的分量大小和方向与地磁场各分量

的变化率成正比，因此定义涡流矩阵，得涡流场表达式

犎狑 ＝犔·犎′０ ＝

犾狓狓 犾狔狓 犾狕狓

犾狓狔 犾狔狔 犾狕狔

犾狓狕 犾狔狕 犾

烄

烆

烌

烎狕狕

犎′狓０

犎′狔０

犎′狕

烄

烆

烌

烎０

＝

犔·

ｃｏｓ犡０
ｄ犡０
ｄ狋

ｃｏｓ犢０
ｄ犢０
ｄ狋

ｃｏｓ犣０
ｄ犣０
ｄ

烄

烆

烌

烎狋

·犎０ （３）

　　则测得的总磁场犎犵 可表示为

犎犵 ＝犎犲＋犎狆＋犎犻＋犎狑 （４）

　　整理可得

犎犵 ＝

犎狆狓

犎狆狔

犎狆狕

犽狓狓 －犽狕狕

犽狓狔 －犽狔狓

犽狕狓 －犽狓狕

犽狔狕 －犽狕狔

犽狔狔 －犽狕狕

犾狓狓 －犾狕狕

犾狔狓

犾狕狓

犾狓狔

犾狔狔 －犾狕狕

犾狕狔

犾狓狕

犾狔

烄

烆

烌

烎狕

犜
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ｃｏｓ犡ｃｏｓ犣

ｃｏｓ犢ｃｏｓ犣

ｃｏｓ２犢

ｃｏｓ犡ｃｏｓ′犡

ｃｏｓ犡ｃｏｓ′犢

ｃｏｓ犡ｃｏｓ′犣

ｃｏｓ犢ｃｏｓ′犡

ｃｏｓ犢ｃｏｓ′犢

ｃｏｓ犢ｃｏｓ′犣

ｃｏｓ犣ｃｏｓ′犡

ｃｏｓ犣ｃｏｓ

烄

烆

烌

烎′犢

犎０＋犽狕狕犎０ （５）

　　为了便于下一步进行仿真，我们把方向余弦转换为球坐标

系，这样飞机背景磁场可表示为地磁场方位角和俯仰角的关系

式如式 （６）。

２　模型的犅犘神经网络解算方法

背景磁场模型建好后，需对其进行求解。在求解模型过程

中，之前大部分文章都是对式中的１６项未知系数进行求解估

计，进而得到飞机的干扰磁场。如文献 ［２］采用遗传算法对

模型参数进行估计，文献 ［３］提出了将岭估计的预测残差平

方和法对飞机干扰磁场 模型参数进行估计，文献 ［４］提出基

于偏最小二乘回归法模型参数估计方法。由于模型参数较多，

加之参数估计的精度不很稳定，模型不能准确表示背景磁场的

犎犵 ＝

犎狆狓

犎狆狔

犎狆狕

犽狓狓 －犽狕狕
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犽狕狓 －犽狓狕

犽狔狕 －犽狕狔

犽狔狔 －犽狕狕

犾狓狓 －犾狕狕

犾狔狓

犾狕狓

犾狓狔

犾狔狔 －犾狕狕

犾狕狔

犾狓狕

犾狔

烄

烆

烌

烎狕

犜
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ｓｉｎ２θｃｏｓ
２

φ

ｓｉｎ２θｓｉｎφｃｏｓφ

ｓｉｎθｃｏｓθｃｏｓφ

ｓｉｎθｃｏｓθｓｉｎφ

ｓｉｎ２θｓｉｎ
２

φ

ｓｉｎθｃｏｓθｃｏｓ
２
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２
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２
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２

φｄφ／ｄ狋
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２
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２
θｓｉｎ

２
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２
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２
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ｃｏｓ２θｃｏｓφｄθ／ｄ狋－ｓｉｎθｃｏｓθｓｉｎφｄφ／ｄ狋

ｃｏｓ２θｓｉｎφｄθ／ｄ狋＋ｓｉｎθｃｏｓθｃｏｓφｄφ／ｄ

烄

烆

烌

烎狋

犎０＋犽狕狕犎０ （６）

函数关系。这一系列原因导致了背景干扰磁场求解的不准确，

影响到后续的磁补偿及对潜搜索使用。本文提出一种新思路，

不对模型的这些系数进行求解，运用ＢＰ神经网络，对磁补偿

飞行过程中的信息数据进行训练学习，满足训练要求后，在后

续搜潜行动时可直接把飞机采集到的磁场信号输入到网络中，

直接输出得到干扰磁场，进而将其补偿掉，达到作战要求。

下面介绍通过神经网络对背景磁场模型进行求解的方法。

２１　数据选样和预处理

１）对训练数据的采集。ＢＰ神经网络对磁场模型求解的准

确率与训练所使用的样本数据密切相关。所以样本采集选取时

务必要确保样本的均衡，同时选择样本时尽量选择参数的典型

值，并使样本能覆盖参数的变化范围。在本文中样本选取要兼

顾到飞机在不同补偿飞行方向上的相关数据，同时样本组织时

要注意将不同样本交叉输入，以避免网络训练时发生振荡或延

长训练时间。

２）样本数据的预处理。一个神经网络的输入输出数据要

保证是落在 ［０，１］区间内的数字，因此要进行归一化处理。

数据归一化处理转换公式为

犃＝
犡－犞ｍｉｎ

犞ｍａｘ－犞ｍｉｎ

（７）

　　经过归一化后，所有的分量都被限制在０～１之间变化，

满足了下一步对神经网络进行训练和测试的要求。

２２　数据建模

２．２．１　隐层数的设计

在设计ＢＰ神经网络时，增加网络隐层数可降低误差，但

与之而来的是导致网络结构复杂化，进而增加了网络学习时

间，而在磁补偿飞行任务中时间因素还是很重要的。因此在实

际过程中我们可以通过增加隐层节点数的方式来提高误差精

度，一般不考虑增加隐层。

２．２．２　隐节点数的设计

隐节点的作用是从样本中提取并存储其内在规律，设置隐

层节点的数量取决于训练样本数的多少、样本噪声大小以及样

本中蕴含规律的复杂程度。隐层节点数的设定有经验公式可供

参考，如

犽＝ 犻＋槡 犼＋犮 （８）
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卷·１４８　　 ·

犽＝ 犻槡犼 （９）

犽＝ｌｏｇ２犻 （１０）

式中，犻表示输入节点数，犼表示输入节点数，犽表示隐层节点

数，犮为１～１０之间的常数。实际应用中以这些经验公式计算

出来的隐节点数为参考，然后逐渐增加隐节点数进行试凑，以

最终得到最佳隐节点数。

２．２．３　初始权值及学习速率的选取

初始权值对于神经网络的学习是否能够达到局部最小、是

否能够收敛以及训练时间影响很大。通常在神经网络中利用随

机信号发生器产生一组－１～＋１的随机数作为初始权值。

学习速率是影响ＢＰ学习算法的关键因素之一。本文采取

自适应修改学习速率算法［５］，根据训练中误差是否减小来设置

不同的学习速率，这样既可缩短训练时间，提高学习速率，又

增加了学习算法的可靠性。

２３　网络训练与测试

网络设计完成后，就需要应用设计值进行训练。以三层ＢＰ

神经网络为例，假定其输入层有狀个节点，隐层有犮个节点，

输出层有犿个节点；输入层、隐层和输出层节点的输出值分别

为狓１，狓２，…，狓狀；狅１，狅２，…，狅犮；狔１，狔２，…，狔犿，且第犻个输出节点期

望值为犱犻，第犻个输入节点到底犼个隐层节点的连接权值为狑犻犼，

第犻个隐层节点到第犼个输出节点的连接权值为狏犻犼 。网络传递

函数使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数。训练过程分为下面几个步骤：

（１）网络初始化，对所有连接权值随机分配－１～＋１之

间的初始值。

（２）应用下列公式对输入样本进行正向运算
［６］；

狅犻 ＝犳 ∑
狀

犼＝１

狑犻犼狓（ ）犼 ，犻＝１，２，…犮 （１１）

狔犻 ＝犳 ∑
犮

犼＝１

狏犻犼狅（ ）犼 ，犻＝１，２，…犿 （１２）

　　 （３）反向学习时，采用如下公式修改连接权值；

狏犻犼（狋＋１）＝狏犻犼（狋）＋狉·狅犻·（１－狅犻）·（犱犻－狅犻）狔犻 （１３）

狑犻犼（狋＋１）＝狑犻犼（狋）＋狉·狔犻·（１－狔犻）·狓犻·∑
犿

犽＝１

狅犻·

（１－狅犻）·（犱犻－狅犻）·狏犽犼 （１４）

　　其中：狋为训练迭代次数，狉为学习率。

（４）进行下一轮迭代训练，直到网络均方误差符合要求或

已达最大训练次数。最大训练次数一般为１０００次，允许的均

方误差一般取０．０１～０．００１，可视实际情况灵活改变。均方误

差计算公式如下：

犈＝
∑
狀
∑
犿

（犇犿狀－犢犿狀）

狀犿
（１５）

式中，狀为训练样本总数，犿 为输出节点总数，犇犿狀是第狀个

样本与第犿 个输出节点的期望输出，犢犿狀 为第狀个样本与第犿

个输出节点的计算输出。

完成设定的训练次数后，计算均方误差Ｅ，若Ｅ满足要

求，则训练成功，否则失败需重新学习。这样训练好的ＢＰ神

经网络模型就可以根据输入的磁补偿飞行数据得出飞机背景干

扰磁场。

３　仿真分析

３１　获取样本数据

利用之前求得的飞机背景磁场模型球坐标公式来仿真产生

背景磁场。设地磁场大小为４００００ｎＴ，恒定磁场分量为 ［１０

　２０　３０］，单位为ｎＴ，其它各参数组合均设为０．００２，ｄθ／ｄ狋

＝ｃｏｓ（狋／２），ｄφ／ｄ狋＝１，θ∈［０，π］，φ∈［０，２π］，仿真得到飞机

磁补偿飞行时背景磁场随时间的变化曲线，如图２所示，。由

此得到６１９组样本数据。我们取前５００组数据用来对所建ＢＰ

神经网络进行训练，第５００～６００组数据用于训练完成后对网

络进行测试。

图２　飞机背景磁场信号仿真

３２　进行网络训练和测试

得到训练数据和测试数据后，开始对所设计的ＢＰ神经网

络进行训练。试验初始条件如下：

（１）采用可变学习速率，矩参数α＝０．０１。

（２）连接权值及阈值的初始域为 （－０．０５，０．０５）。

（３）对应于５００个输入样本的网络拓扑结构为三层结构，

其中输入层２个节点，隐含层５个节点，输出层１个节点。

（４）选用狊函数犳（狓）＝１／（１＋犲－
狓）作为转移函数。

训练结果如图３所示，测试结果及所求均方误差如表１

所示。

图３　神经网络训练性能图

表１　测试结果示例

实际值 －０．８６７５５９－０．８５５８０３７－０．８４３６１５ －０．８３１００４－０．５６６０５２

期望值 －０．８６８９７６－０．８５７６０９６－０．８４５８５３ －０．８３３７１８－０．５８５０７２

实际值 －０．８１７９８４ －０．８０４５６７ －０．７９０７６７ －０．７７６５９７ －０．５４８４６

期望值 －０．８２１２２１－０．８０８３７４２－０．７９５１９４ －０．７８１６９５－０．５６８９７１

实际值 －０．７６２０７２－０．７４７２０６４－０．７３２０１７ －０．７１６５１９－０．５３０７６７

期望值 －０．７６７８９４－０．７５３８０７５－０．７３９４５２ －０．７２４８４４－０．５５２８２９

实际值 －０．７００７２９－０．６８４６６４４－０．６６８３４３ －０．６５１７８２－０．５１２９９５

期望值 －０．７１０００３ －０．６９４９４５ －０．６７９６９ －０．６６４２５５－０．５３６６６６

实际值 －０．６３５ －０．６１８０１６６－０．６００８５１ －０．５８３５２３－０．４９５１６４

期望值 －０．６４８６６１－０．６３２９２５９ －０．６１７０７ －０．６０１１１２－０．５２０５０２

… … … … … …

实际值 －０．１９５６７６－０．２０６５１７４－０．２１７３７５ －０．２２８２３４－０．１８４８６４

期望值 －０．２７８８５９－０．２９０５１５４－０．３０２３０６ －０．３１４２１ －０．２６７３６

Ｅ＝０．００１４
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