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摘 要： 地磁导航因其无源、 稳定和抗干扰等优点， 已广泛应用于无人载体自主定位与导航中。高质量地磁

信息获取是实现精确导航的关键。然而， 无人车受机动特征限制和复杂磁环境影响， 测量数据中常常同时存

在病态、 噪声及粗差等问题， 降低了磁补偿的精度与鲁棒性。现有载体磁干扰补偿模型中的噪声一般假设服

从高斯白噪声或近似高斯白噪声， 这并不全面。为此， 提出融合 t型抗差估计的截断总体最小二乘（Trun‐
cated Total Least Squares， TTLS）补偿方法（TTLS-t）， TTLS能够解决磁测模型两侧都具有误差的严重病

态方程问题， 在此基础上， 引入重尾 t分布可增强对多类型误差的鲁棒性， 通过 t自由度参数自适应检测来灵

活调节尾部厚度， 利用迭代重加权最小二乘（Iteratively Reweighted Least Squares ， IRLS）并基于残差构建反

映观测点粗差置信度的权重矩阵， 削弱误差影响， 实现抗差估计， 最后， 基于EM（Expectation Maximization）
算法实现磁干扰的稳健补偿。实测结果表明， TTLS-t算法在数据质量不理想条件下， 相较传统方法， 补偿

精度提升大于75%， 具有更高的精度和鲁棒性。
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vehicles.  High-quality geomagnetic information acquisition is a prerequisite for achieving accurate naviga‐
tion performance.  However， constrained maneuverability and complex magnetic environments often lead 
to the coexistence of ill-conditioned structures， noise， and gross errors in magnetic measurements， which 
significantly degrade the accuracy and robustness of magnetic compensation.  Most existing magnetic distur‐
bance compensation models assume Gaussian or near-Gaussian noise， which is insufficient to characterize 
real measurement errors.  To address these limitations， this paper proposes a truncated total least squares 
compensation method with t-type robust estimation （TTLS-t）.  The TTLS framework effectively handles 
severely ill-conditioned magnetic models with errors on both sides， while the incorporation of a heavy-
tailed t-distribution enhances robustness against multiple error sources.  The tail thickness is adaptively 
adjusted through the degrees-of-freedom parameter， and an iteratively reweighted least squares （IRLS） 
scheme is employed to construct a residual-based weighting matrix that reflects the confidence in individual 
observations， thereby suppressing the influence of gross errors.  The overall magnetic interference compen‐
sation is realized within the expectation-maximization （EM） framework.  Experimental results based on 
measured data demonstrate that， under degraded data quality conditions， the proposed TTLS-t method 
achieves more than 75% improvement in compensation accuracy compared with conventional approaches， 
exhibiting superior accuracy and robustness.
Key words： geomagnetic navigation； magnetic interference compensation； truncated total least squares； t-

type estimation； iteratively reweighted least squares； expectation maximization algorithm

0　引　言

地磁导航是一种利用地磁场空间分布， 根据指

定区域内地磁基准图与载体运动中获取的区域磁场

测量序列来确定载体位置信息的导航方案。随着全

球导航卫星系统（Global Navigation Satellite System， 
GNSS）受限与复杂环境下自主导航需求的提升， 地
磁导航技术以其无源、 隐蔽性强与误差不随时间累

积等优势， 已在多类载体与应用场景中得到广泛研

究与验证［1‐2］。例如， 在航空与无人机平台， 地磁异

常匹配被用于 GNSS拒止条件下的辅助或备份导

航［3‐4］； 在地面载体与机器人领域， 地磁特征被用于

复杂环境下的长期稳定定位与多传感器融合导航［5］； 
水下环境中， 地磁导航作为水下航行器的重要自主

定位手段， 常与惯性与声学导航相结合［6］。相关研

究表明， 地磁导航在空中、 地面和水下等多种军事

与民用场景中均具备明确的应用背景与工程潜力。

高质量、 高精度地磁场信息的获取是实现精

确地磁导航的基础。无人车以其测量地磁异常信

息丰富、 成本低、 机动强等特点在磁测领域具备

独特优势［7‐8］。

目前， 无人车及其他小型平台的地磁导航/磁
补偿常采用椭球拟合（Ellipsoid Fitting， EF）［9］、 最
小二乘（Least Square， LS）［10］、 总体最小二乘

（Total Least Square， TLS）及岭回归［11‐12］等模型驱

动校正方法。这类方法基于最小残差准则， 在噪

声较小、 数据稳定时能取得良好效果， 但其高斯

噪声假设难以应对多源干扰与病态问题［13］。为

此， 研究者提出截断总体最小二乘法（Truncated 
Total Least Squares， TTLS）， 通过截断奇异值缓

解病态矩阵影响， 在噪声与病态共存条件下提升

了补偿精度［14］。然而， TTLS 仍对异常观测高度

敏感， 难以适应地面复杂磁环境中噪声与粗差并

存的情况， 参数估计稳定性欠佳。

针对最小二乘估计对异常观测点敏感、 鲁棒性

不足的问题， 统计学领域研究者引入重尾分布模型

与加权估计框架以提高估计对粗差与非高斯噪声的

适应能力［15‐16］。t分布作为高斯分布的重尾扩展形式， 
可通过自由度参数灵活调节尾部厚度， 以在不同噪

声条件下兼顾估计精度与抗干扰能力［17］。

在数据驱动与智能算法方面， 神经网络和深度

学习已广泛应用于无人车、 无人机的地磁导航与磁

干扰补偿， 此类方法利用非线性逼近与特征自学习

机制， 克服了传统模型在复杂电磁环境下的建模不

足。典型研究包括基于径向基函数（Radial Basis 
Function， RBF）或反向传播（Back Propagation， BP）
网络的非线性补偿［18‐19］、 基于卷积神经网络（Con‐
volutional Neural Network， CNN）和长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory， LSTM）的时空特征提
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取［20］以及结合物理模型与神经网络的混合建模框

架［21‐22］。这些方法具备强大的拟合与自适应能力， 
可实现高精度补偿， 但对训练数据分布和质量依赖

较高， 在存在粗差、 重尾噪声或病态问题时， 稳定性

与鲁棒性无法保证。

综上所述， 模型驱动类方法虽具备良好的可

解释性与数学严谨性， 但现有方法在多源干扰与

异常观测条件下稳定性不足； 而数据驱动类方法

虽能刻画复杂非线性关系， 却过度依赖训练样本

分布， 对噪声与粗差敏感且缺乏数值约束。并且

在实际工程应用中， 无人车磁补偿算法通常需部

署于资源受限的嵌入式平台， 对计算复杂度、 存
储开销及在线实时性具有严格要求， 而数据驱动

类方法往往依赖大规模离线训练与较高的在线推

理成本， 难以在保证实时性与稳定性的前提下实

现可靠部署。

针对无人车实测环境中噪声、 粗差与观测病态

并存的问题， 亟需一种无需训练数据且兼具稳健性

与数值稳定性的通用方案。本文在模型驱动框架下， 
融合TTLS的病态抑制能力与 t型估计的抗差特性， 
提出TTLS-t抗差估计方法。该方法基于TTLS， 在
EM算法框架下以 IRLS形式实现迭代加权， 通过E
步计算观测权重、 M步执行加权TTLS拟合， 有效

抑制异常观测影响。TTLS-t在保持TTLS数值稳

定性的同时， 具备对重尾噪声与多类型误差的鲁棒

性， 为解决复杂磁环境下无人车磁干扰的精确建模

难题， 提出了一种高精度、 强稳健的补偿方案。本

文算法整体实现框架如图 1 所示。

1　磁干扰分析与模型构建

无人车搭载的磁通门传感器在地磁导航与磁测

任务中， 受到车体结构、 电子设备及环境磁场等多

源干扰影响， 导致三轴磁场数据出现偏移、 拉伸和

畸变， 影响磁干扰补偿精度［23‐24］。本节围绕磁干扰

机理、 建模方法及抗差补偿算法展开分析。

1. 1　磁干扰源分析

无人车磁测数据会受车体软硬磁及外部环境

干扰影响： 软磁效应源于车体金属结构和电子元

件， 使磁力计响应产生非正交和尺度不均的偏

移； 硬磁效应源于永久磁体、 通电线缆和电机部

件， 引入方向无关的恒定偏置［25‐26］。此外， 随机噪

声和粗差常叠加于观测数据中， 噪声近似高斯分

图 1　算法验证整体框架

Fig. 1　Overall framework of algorithm validation
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布且方差随环境变化， 粗差则可能因突发电磁干

扰或传感器瞬态饱和而呈重尾分布。

在地磁矢量恒定的背景磁场下测量时， 传感

器的观测矢量必然是其经过软硬磁效应变换， 并
叠加观测误差后的结果。设真实地磁矢量为

be ∈R3，    be =F， （1）

式中： F为当地地磁场强度常数。传感器测量值

bT可建模为

bT =Sbe +H+ ε， （2）

式中： S∈R3 × 3为软磁效应矩阵， 表征载体结构材料

对外部磁场的线性畸变效应， 反映传感器三轴之间

的比例因子误差、 轴间非正交性以及坐标轴方向耦

合等特性； H∈R3为硬磁效应向量， 反映来源于载

体自身的恒定磁场； ε为观测噪声以及粗差。

由式（2）可知， 磁通门在存在软、 硬磁干扰时， 
其测量输出分布将符合一个椭球二次曲面方程。为

恢复传感器输出与真实地磁场之间的线性关系， 构
造补偿矩阵M∈R3 × 3与补偿向量H∈R3， 使

bcomp =M ( bT -H )， （3）

式中： bcomp为补偿后的磁场三分量， 理想状况下， 其
模长满足 bcomp ≈F， 即所有补偿后的样本点应尽

可能分布于以原点为球心， 半径为F的圆球面上。

软磁效应矩阵与硬磁效应向量的准确求解是

精确补偿的关键， 故针对原始磁通门观测三分量

进行误差建模。

设 b i =(mi，x，mi，y，mi，z )T 为第 i次测量值， 其满

足如下二次曲面关系，
q1m 2

i，x + q2m 2
i，y + q3m 2

i，z + q4mi，xmi，y + q5mi，xmi，z +
q6mi，ymi，z + q7mi，x + q8mi，y + q9mi，z + q10 = 0，（4）

式中： q1~q6 对应二次项系数， 描述空间拉伸与耦

合（软磁效应）； q7~q9 对应一次项系数， 描述整体

偏移（硬磁效应）； q10为常数项。

为便于矩阵化处理， 将式（4）重写为向量内积形式

d T
i q= 0， （5）

其中，

d i =[ m 2
i，x，m 2

i，y，m 2
i，z，mi，xmi，y，mi，xmi，z，

mi，ymi，z，mi，x，mi，y，mi，z，1 ]， 
q=[ q1，q2，q3，q4，q5，q6，q7，q8，q9，q10 ] 。 （6）

因此， 每一条观测满足约束d T
i q= 0， 假设有

N条观测数据， 便可得到约束矩阵D∈RN× 10为

D=[d T
1 ，d T

2 ，⋯，d T
N ] T。 （7）

从而， 总体约束为

Dq≈ 0。 （8）

由于实测数据常含有各种形式的噪声与粗

差， 式（8）在实际中仅能近似满足。若Dq= 0 成

立， 则磁测三分量分布完全落在某一椭球面上； 
若利用数值方法求得q， 则其参数将包含软磁效应

矩阵、 硬磁效应向量等物理补偿量的全部信息。

1. 2　截断总体最小二乘法

在实际应用中， 将式（8）等价为未知量与特定

分量分离的形式， 令其中一类变量移至等号右

边， 从而构造矩阵A∈RN× 9 与向量 b∈RN。具体

而言， 以m 2
z 作为等号右端， 便于在三轴磁测方程

中形成标准的增广矩阵结构， 同时可在保持物理

约束关系的前提下， 改善矩阵条件数， 提高TTLS
求解的数值稳定性， 为后续的加权迭代与抗差估

计提供可靠基础。

Aϕ= b， （9）

式中： ϕ为9维待估参数向量； b=[ m 2
1，z，…，m 2

N，z ]T。

于是， 得到超定方程组

Aϕ≈ b。 （10）

为了避免普通最小二乘在高噪声和病态矩阵

下的不稳定性， 首先采用 TLS。其核心思想是： 
允许A与 b同时存在扰动， 寻找最小扰动使系统

严格可解。构建增广矩阵为

G=[ A，b ]∈RN× 10。 （11）

对 式 中 G 作 奇 异 值 分 解（Singular Value 
Decomposition， SVD）为

G=UΣV T， （12）

式中： U， V为正交矩阵； Σ为奇异值对角矩阵。

在理想TLS中， 解由V的最小奇异值对应列（最

后一列）给出。然而， 在强噪声条件下， 最小奇异值

可能放大误差。为此， 引入TTLS， 通过舍弃若干小

奇异值（即Σ对角线的值）以平衡拟合精度与稳定性。

利用L曲线法来确定截断参数 k。L曲线即以参

数向量的范数 ϕ 为纵坐标， 残差的范数 Aϕ- b

为横坐标来绘制图线， 其结果会拟合为一条“L”形曲

线。曲线的垂直与水平部分分别代表解与残差的范

数随截断参数变化的趋势， 曲线的拐点处恰好对应

残差与解范数的折中点， 此时既可保证较好的拟合

精度， 又能保持解的稳定性， 因此该位置对应的 k认
为是最优截断参数。

将正交矩阵V分块为

V= é
ë
êêêê

ù
û
úúúúV11 V12

V21 V22
， （13）

680



（总第 179 期） 基于稳健估计的无人车磁干扰补偿方法（赵晨阳等）

式中： V12 ∈R9 ×(10 - k )， V22 ∈R1 ×(10 - k )。则有 TTLS
解为

ϕ̂=-V12V †
22 。 （14）

式（14）给出了在截断参数 k下的稳健解估计， 
该结果即为后续椭球参数恢复和补偿矩阵构造的

核心输入。根据截断后所得的特征子空间， 可将

降维后的稳健解重新映射至原始参数空间， 从而

恢复完整的原始二次曲面参数 q。
基于 TTLS 解， 构建描述矢量磁传感器的零

偏中心在三维坐标中位置的中心向量为

x0 =- 1
2 A

-1
e [ q7，q8，q9 ]T， （15）

Ae =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úq1
q4

2
q5

2
q4

2 q2
q6

2
q5

2
q6

2 q3

。 （16）

未知参数 q3 的求解可通过构造非线性残差方

程， 将 TTLS 解与椭球一致性条件结合， 形成关

于 q3 的标量方程。再利用数值迭代求解直至残差

收敛， 从而得到稳定的 q3估计。

经由 TTLS 估计得到二次项系数后， 便可构

造完整的软磁效应矩阵 S与硬磁效应向量H， 进
而获取补偿矩阵M， 其具体过程如下。

首先， 对矩阵Ae进行奇异值分解

Ae = JKJ T， （17）

式中： J为正交矩阵； K为奇异值对角阵。利用其

主轴方向与尺度信息， 可重构补偿矩阵

M̂=FUJ K J T， （18）

式中： F为当地地磁场强度， 可通过 IGRF获取或

在无人车上加装伸杆并安装传感器测量。进而， 
软磁效应矩阵与硬磁效应向量可表示为

Ŝ=M-1 - I3，   Ĥ=Mx0， （19）

式中： I3 为 3 × 3单位矩阵。上述参数共同描述了

磁传感器的畸变特性： Ŝ表征比例因子差异与非

正交性引起的软磁效应； Ĥ反映由零偏和结构不

对称导致的硬磁效应； M̂则表征软、 硬磁畸变对

观测磁场的整体影响， 是实现磁补偿的核心参数。

对于任意一次原始测量磁矢量

bT =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úmx

my

mz

， （20）

其补偿后的三分量可统一表示为

bcomp = M̂ (bT - Ĥ )。 （21）

即对磁测原始数据 bT 首先减去硬磁效应向量

Ĥ进行平移补偿， 再通过矩阵 M̂矫正各类尺度与

方向畸变， 进而获取补偿磁场。

1. 3　t型抗差估计融合

1. 3. 1　基于 t分布的误差建模

TTLS具有良好的数值稳定性， 然而， 其仍依

赖于残差分布较接近高斯的假设。针对无人车磁

测数据中普遍存在的非高斯噪声、 重尾残差及局

部粗差问题， 传统 TTLS 方法在高噪声、 强异常

观测条件下仍易出现参数估计失真。为提高对各

类噪声/粗差的鲁棒性， 本文引入具有长尾特性的

t分布对观测误差进行建模。t分布能够在统计意

义上降低大残差样本的影响权重， 将其视为低置

信度观测， 为后续稳健估计提供合理的概率基础。

t型估计与 TTLS融合的核心在于利用 t模型

导出的权重重构加权增广矩阵， 并执行加权

TTLS 估计， 从而实现截断总体最小二乘与重尾

分布建模结合的稳健估计。

记第 i个残差为

ri = aT
i ϕ- bT，i， （22）

式中： aT
i 为A的第 i行； bT，i为 bT的第 i个元素。若

假设残差服从 t 分布 ri ∼ tν ( 0，σ 2 )， 其参数化形式

的概率密度为

f ( ri| ν，σ )=
Γ ( )ν+ 1

2

Γ ( )ν2 νπ σ
( )1 + r 2

i

νσ 2

- ν+ 1
2 。（23）

式（23）所描述的分布中， 其尾部概率随离群

值的增加呈幂次级下降， 相较于高斯分布的指数

级衰减， 这种缓变的尾部结构显著增强了模型对

大残差的鲁棒性， 体现出其分布的重尾特性。

t分布可表达为高斯分布与随机精度变量 λi的
混合， 其条件分布为

ri| λi ∼N ( )0，σ
2

λi
。 （24）

即残差在给定 λi下是一个方差被缩放的高斯

分布， 其潜变量分布为

λi ∼Gamma ( )ν
2，

ν
2 ， （25）

式中： Gamma (α，β )的密度为
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p ( λ )= βα

Γ (α )
λα- 1e-βλ， λ> 0。 （26）

联合式（24）与式（25）可得

p ( ri )=∫
0

∞

p ( ri| λi ) p ( λi ) dλi。 （27）

式（27）的积分结果为式（23）的 t 分布密度。

由上述推导可知， t分布可被解释为一种带有随机

缩放因子的高斯层次模型， 每个观测的方差由随

机变量调节， 从而产生长尾特性。

在此表示下， t分布等价于加权模型， 每个样本

对应一个隐含权重， 反映其置信度， 通过后验期望

计算可获得“有效权重”， 迭代中自动削弱异常观测

的影响。

1. 3. 2　基于EM框架的鲁棒求解策略

在引入 t分布误差模型后， 其关键在于如何将

概率建模结果有效地融入 TTLS 框架中。根据

1. 3. 1节结论， 每个观测样本可对应一个反映其置

信度的隐含权重， 本节通过对该权重的后验期望

进行估计， 将 t型抗差机制转化为加权形式， 从而

构建与 TTLS 结构兼容的加权增广矩阵， 实现鲁

棒建模与病态抑制的统一。

在含大量观测误差的磁测数据中， 直接对 t分
布似然极大化计算复杂且依赖初值。EM 算法利

用 t分布的随机权重特性， 将优化过程拆为E步更

新观测权重与 M 步加权 TTLS拟合， 在保证数值

稳健的同时， 具备对TTLS矩阵求解的兼容性。

在 EM 框架中， 将潜变量 λi视作未观测的精

度因子。

E步： 根据当前残差， 计算每个观测点的潜变

量 λi的后验期望， 从而量化各点的置信度。根据

式（22）， 记第 i个残差为 ri， 其后验分布为

λi| ri ∼Gamma ( )ν+ 1
2 ，

ν+ r 2
i /σ 2

2 。 （28）

其期望为

wi ≡E [ λi| ri ] = ν+ 1

ν+ r 2
i

σ 2

。 （29）

故残差越大， 式（29）中的权重wi越小， 即对

应粗差点被抑制。

1. 3. 3　基于 IRLS的迭代加权TTLS

在EM框架下， M步的参数更新可等价表示为

一个带权最小二乘问题。通过将E步得到的观测权

重引入TTLS增广矩阵， 本文将鲁棒估计过程转化

为基于 IRLS的迭代加权TTLS求解。该方法在不

改变TTLS原有奇异值分解结构的前提下， 实现了

权重自适应更新与参数稳健估计的统一。

M步： 在给定权重的条件下， 执行加权TTLS
拟合以更新参数向量 ϕ， 同时依据残差的加权平

方和更新尺度参数 σ。
固定权重wi与尺度 σ， 更新参数向量ϕ。目标

函数为

Q (ϕ，σ )=∑
i= 1

N ωi

2σ 2 ( aT
i ϕ- bT，i )

2 +N ln σ。（30）

当 σ固定时， 式（30）等价为一个加权最小二

乘问题

min
Φ

∑
i= 1

N

wi( aT
i ϕ- bT，i )

2。 （31）

式（31）的wi即为 E 步中式（29）所得， 其反映

第 i个观测点的“置信度”， 残差大的点对应较小的

wi， 因此， 在后续拟合中对其影响被削弱， 实现抑

制粗差的效果。

为实现与 TTLS 方法的融合， 将上述权重以

矩阵形式进行表征参与后续求解。

W= diag ( w1 ， w2 ，…， wN )。 （32）

定义加权后的设计矩阵与观测向量为 A͂=
WA， b͂=Wb， 则式（31）可写作

min
Φ

 A͂ϕ- b͂
2

2
。 （33）

后续， 保持 TTLS 的求解逻辑， 对增广矩阵

G͂=[ A͂，b͂ ]进行奇异值分解， 并根据截断参数 k对
右奇异向量分块， 得到更新后的参数向量为

ϕ( t+ 1) =-V12V †
22， （34）

式中： V12 与V22 为 G͂的 SVD子块， 其分块形式可

参考式（13）。在此基础上利用残差的加权平方和

更新尺度，

( σ ( t+ 1) )
2 = 1

N∑
i= 1

N

w ( t+ 1)
i ( )r ( t+ 1)

i

2。 （35）

上述迭代过程将持续进行， 直到参数收敛或相

对变化量小于阈值， 最终得到稳定的ϕ、 σ与权重分布。

同时， 为保证算法的数值稳定性与计算收

敛， 设置收敛判据： 当连续两次迭代间的参数相

对变化率满足式（36）时， 认为参数收敛。其中， η
是为避免除零错误而设置的最小阈值。

 ϕ( t+ 1) - ϕ( t )

max (  ϕ( t ) ，η )
< 10-9。 （36）
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后续将收敛的参数向量还原为椭球矩阵与中心

向量， 基于此构建软磁效应矩阵S与硬磁效应向量

H， 进而获得补偿矩阵M∈R3 × 3， 实现对三轴磁通门

测量的稳健补偿。本文算法流程如图 2 所示。

1. 3. 4　自由度参数的自适应估计

在 t分布鲁棒建模中， 自由度 v决定了分布的尾

部厚度， 是控制抗差能力的关键因素。为避免经验

设定自由度 v所带来的主观性， 本文引入一种基于

初始残差统计特性的自由度自适应估计策略， 使模

型能够根据实际数据分布特征自动调节鲁棒强度。

首先， 利用标准 TTLS 方法获取初始参数估

计， 并构造对应残差向量 r={ ri }Ni= 1。假设残差服

从 t分布， 其概率密度如式（23）。通过最大似然准

则对自由度参数 v进行估计， 从而使所得 t分布在

统计意义上最优地刻画初始残差的重尾特性。该

过程不依赖先验经验参数， 实现了对自由度的自

动估计。在后续迭代过程中， 通过残差驱动权重

更新以反映异常观测的影响程度。该策略使算法

能够依据残差分布特性自适应调节抗差强度， 在
抑制异常观测影响的同时保持对有效数据的充分

利用， 实现鲁棒性与适应性的兼顾。

相比传统最小二乘或 TLS 方法， TTLS-t 具
备两大优势： 通过L曲线自适应截断奇异值， 抑制

病态矩阵与噪声放大； 引入 t型误差模型， 将残差

映射为动态权重， 削弱噪声与粗差影响。通过自

由度的调节， 算法可兼顾高斯噪声下的效率与重

尾分布下的稳健性， 实现对复杂电磁环境中磁测

数据的可靠、 适应性补偿。

2　实验验证

实验选用无人车进行载体磁干扰补偿算法性能

验证。无人车安装有数据采集模组、 三轴磁通门、 
光泵磁力仪以及GNSS， 如图 3 所示。数据采样率

为100 Hz。

测试地点选定为一空旷步道路段， 实验区域

占地面积约100 m×10 m， 当地磁场环境稳定。

实验采用匀速圆周运动作为标定工况。通过

在二维场景限制下进行各自由度机动的遍历， 以
充分激励补偿参数。无人车在程控模式下平稳运

行， 测试区域远离干扰源， 磁场环境稳定， 数据理

想。该组数据记为 A， 其轨迹与三轴磁通门数据

如图 4、 图 5 所示。

图 3　无人车磁测系统

Fig. 3　UGV magnetic measurement system
图 2　算法流程图

Fig. 2　Algorithm flowchart

图 4　匀速圆周轨迹图

Fig. 4　Uniform circular motion trajectory

683



2026 年第 5 期测 试 技 术 学 报

为分析无人车磁测数据的统计特性与误差分

布， 首先对原始观测进行分布拟合。受姿态变

化、 车体磁扰及环境扰动影响， 数据含非高斯噪

声与粗差， 传统高斯假设难以准确表征。通过绘

制概率密度直方图并对比正态与 t分布拟合， 验证

采用 t分布建模的合理性。

以无人车匀速直线行驶为例验证分布拟合情

况。实验在磁环境稳定区域进行， 无人车以

0. 5 m/s速度匀速行驶 765 s， 沿 100 m道路折返两

次， 轨迹如图 6 所示。受多源干扰影响， 测得磁

场总场数据含大量观测误差， 如图 7 所示。

对该组磁测数据的残差序列分别进行正态分

布与 t分布拟合。经验证， t分布能够更准确地描

述干扰特性， 如图 8 所示。由此说明实测噪声更

符合 t 分布， 为 TTLS-t 基于 t 型误差模型的鲁棒

补偿提供数据支撑。

2. 1　扰动仿真验证

为验证TTLS-t在无人车磁补偿中的鲁棒性与

数值稳定性， 本节在实测纯净数据上注入不同自由

度的 t型粗差， 构造多类型干扰样本， 模拟随机噪声、 
突发粗差及系统扰动场景。通过统一基准对比试验， 
评估算法在复杂观测下的稳定性与异常抑制能力。

在数据A的三分量磁测数据基础上仿真添加

自由度 v= 5 的 t 型粗差， 将其作为标定数据， 记
为 A_t5。数据 A_t5 在注入粗差前后的磁场强度

对比如图 9 所示。

采用数据 A_t5通过 TTLS-t计算补偿参数验

证可用性。因标定区磁场稳定， 补偿磁场强度应

接近常值， 故以标准差评估补偿效果， 更小的标

准差代表更优的补偿效果。

经验证， 标定数据自身补偿后模值标准差为

19. 03 nT， 相较原始数据整体改善约 95. 6%， 补
偿效果明显。相较传统代表性方法 EF与 TTLS， 
本文提出的 TTLS-t 方法在观测误差扰动下的磁

补偿精度提升大于 89%， 优化效果显著， 表现出

良好的鲁棒性与数值稳定性。具体结果如表 1 与
图 10 所示。

EF在无人车磁测中效果有限， 因三维姿态变

化受限、 Z轴自由度不足， 观测点分布接近扁平椭

球而非理想球面， 导致拟合偏差大。此外， EF基

图 5　匀速圆周磁测数据

Fig. 5　Magnetic field data from uniform circular motion

图 6　匀速直线测试轨迹

Fig. 6　Uniform linear motion trajectory

图 7　匀速直线测试数据

Fig. 7　Uniform linear motion test data

图 8　残差分布拟合效果

Fig. 8　Residual distribution fitting results
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于最小二乘， 对异常点与粗差敏感， 观测误差易 扭曲拟合结果。

TTLS 通过奇异值分解与截断抑制部分噪

声， 并改善矩阵病态问题。但其基于高斯噪声假

设， 对长尾误差和异常观测缺乏抑制， 观测误差

过多时会导致参数估计偏移， 补偿精度下降。

TTLS-t结合TTLS的数值稳定性与 t分布的

抗差特性， 可在噪声、 观测误差及病态数据下稳

健发挥。通过截断奇异值抑制病态， 并以迭代加

权调整观测权重， 有效抑制异常点， 实现多类型

误差的稳健补偿， 性能优于EF与TTLS。

为验证算法对各类观测误差的处理能力， 基
于数据 A 分别加入自由度 3~9 的 t 型粗差， 生成

A_t3~A_t9的7组数据。利用 t分布自由度模拟不

同干扰， 评估算法鲁棒性与数值稳定性。以 A_t5
计算补偿参数， 并对 7 组数据分别用 EF、 TTLS
和TTLS-t补偿， 结果见表 1。

经多组数据验证， EF和TTLS在异常观测下易

偏移或发散， 补偿效果有限； TTLS-t能有效抑制异

常点影响， 补偿标准差均小于20 nT， 相较现有方法

精度提升均大于89%， 稳健性与精度显著优越。

2. 2　实测数据验证

为进一步评估算法应对地面环境下复杂、 不

图 9　粗差注入前后模值对比

Fig. 9　Magnetic field comparison before and after interference injection

图 10　标定数据补偿效果对比

Fig. 10　Calibration data compensation comparison

表 1　扰动仿真补偿标准差验证

Tab. 1　Verification of compensation standard deviation under 
interference simulation

A_t3
A_t4
A_t5
A_t6
A_t7
A_t8
A_t9

磁场强度标准差/nT

原始

604.09
619.15
437.42
424.18
410.02
408.27
406.10

EF
205.25
204.73
206.15
202.95
203.64
203.56
203.00

TTLS
176.56
176.82
179.04
174.64
175.17
174.76
175.04

TTLS‐t
19.00
18.92
19.03
18.95
18.82
19.00
18.92
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可控误差的能力， 采用无人车实测数据， 以“8”字
型与“S”型轨迹为例， 验证算法在真实条件下的适

用性、 稳定性及补偿精度。

通过人工操控， 使无人车在设备附近磁干扰

显著区域测试， 分别进行“8”字型轨迹与“S”型轨

迹机动， 行驶轨迹如图 11 所示。

测试过程中受场地、 设备及人工操作等多重

干扰影响， 磁测数据出现大量观测误差， 导致磁

场测量不稳定， 其模值如图 12 所示。

同扰动仿真验证中所用方法， 分别以 EF、 
TTLS和TTLS-t对实测数据进行磁干扰补偿， 并
对3种结果进行对比分析， 具体结果见表 2。

图 13 与图 14 分别为实测验证“S”型轨迹与

“8”字型轨迹磁场补偿效果对比。实测表明， 当数

据存在大量异常观测点或粗差时， EF和TTLS因

最小二乘敏感性高， 补偿参数易偏移， 导致补偿

磁场分布离散或补偿失效（如“8”字型轨迹补偿结

果）。相比之下， TTLS-t 在 TTLS 基础上引入 t
型抗差估计， 通过迭代权重抑制异常点， 有效减

弱了重尾残差影响。在复杂磁环境下， TTLS-t保

持数值稳定的同时， 补偿后磁场模值更集中、 标
准差更小， 补偿精度较传统方法提升约 75%~
89%， 整体性能显著优越。

（a） “S”型轨迹磁场

（b） “8”字型轨迹磁场

图 12　实测数据磁场模值

Fig. 12　Measured magnetic field magnitude

图 13　“S”型轨迹补偿效果

Fig. 13　Compensation results for “S” shaped trajectory

图 14　“8”字型轨迹补偿效果

Fig. 14　Compensation results for “8” shaped trajectory

（a） “S”型轨迹

（b） “8”字型轨迹

图 11　实测数据机动轨迹

Fig. 11　Measured maneuvering trajectory

表 2　实测数据补偿标准差验证

Tab. 2　Verification of compensation standard deviation under 
field measurements

S型轨迹

8型轨迹

磁场强度标准差/nT

原始

398.78
205.24

EF
346.95
371.84

TTLS
320.11
310.03

TTLS‐t
79.70
42.11
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3　结　论

本文针对无人车实测磁场数据同时存在各类观

测误差、 粗差及观测病态的问题， 提出TTLS-t抗差

估计补偿算法， 实现模型驱动下的稳健磁补偿。该

方法将 t型抗差估计融入TTLS， 首先以 IRLS形式

实现迭代加权， 将残差映射为动态权重， 以抑制各

类观测误差、 粗差及重尾观测， 然后， 基于EM算法

框架实现稳健求解， 与此同时， 保持TTLS自身的

数值稳定性和病态抑制能力。 算法融合二者优势在

多源干扰与异常观测条件下能够显著削弱异常数据

的不良影响。多类实验验证表明， TTLS-t在数据质

量不理想、 含大量观测误差与病态问题的情况下仍

能实现高精度、 强鲁棒的磁补偿， 整体性能优于TTLS
和EF， 为无人车地磁导航及组合导航提供了一种稳

健的建模策略。

后续研究中， 该方法可扩展至空中与水下地

磁导航场景。但因其主要针对地面观测误差与病

态问题进行优化， 在数据质量理想、 载体机动充

分的海空测试条件下， 本文提出方法的改进幅度

可能有限。
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