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摘　 要:二维高分辨率磁场数据在智能系统监测及故障诊断领域发挥重要作用,但存在的采集耗时及噪声干扰强等问题严重制

约其工程应用。 为此,提出了一种高分辨率磁场数据快速精准采集方法,仅需采集少量离散位置的磁场数据,即可高效重建完

整的高分辨率磁场数据。 该方法的核心在于设计了一种基于多尺度信息补全的高分辨率数据重建网络,通过将稀疏磁场数据

映射至多个低分辨率尺度进行特征融合,充分挖掘邻近区域磁场数据间的空间关联性,在滤除干扰的同时有效补全缺失位置的

磁场信息,进而恢复高分辨率磁场数据。 此外,现有超分辨率重构网络训练需依赖稀疏-高分辨率磁场数据对,而所提网络仅

需稀疏磁场数据作为训练样本,有效规避了对于高分辨率磁场数据的依赖,大幅降低了数据采集成本。 仿真与实验结果表明,
无论是稀疏采样还是均匀采样条件下,所提方法仅利用 625 点稀疏磁场数据,便可精准恢复 128×128 的高分辨率磁场数据,大
幅缩短了采集时间。 且相较于现有重构网络,所提方法在峰值信噪比和结构相似性指数两项核心指标上都取得了显著提升,充
分验证了该方法的可行性和优越性,为高分辨率磁场数据的快速采集提供了一种切实可行的解决方案。
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Abstract:
 

High-resolution
 

magnetic
 

field
 

data
 

play
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

intelligent
 

system
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis;
 

however,
 

time-
consuming

 

acquisition
 

and
 

strong
 

noise
 

interference
 

limit
 

their
 

practical
 

applications.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fast
 

and
 

accurate
 

acquisition
 

method
 

capable
 

of
 

reconstructing
 

complete
 

high-resolution
 

data
 

from
 

sparse
 

measurements.
 

The
 

core
 

contribution
 

is
 

a
 

multi-scale
 

information
 

completion
 

network
 

that
 

maps
 

sparse
 

data
 

to
 

multiple
 

low-resolution
 

scales
 

for
 

feature
 

fusion.
 

It
 

fully
 

exploits
 

the
 

spatial
 

correlations
 

among
 

neighboring
 

regions,
 

the
 

network
 

filters
 

noise
 

and
 

completes
 

missing
 

information.
 

Unlike
 

existing
 

super-
resolution

 

networks
 

that
 

rely
 

on
 

paired
 

sparse-high-resolution
 

training
 

data,
 

the
 

proposed
 

network
 

trains
 

solely
 

on
 

sparse
 

data,
 

eliminating
 

dependence
 

on
 

high-resolution
 

ground
 

truth
 

and
 

significantly
 

reducing
 

acquisition
 

costs.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

with
 

only
 

625
 

sparse
 

sampling
 

points,
 

the
 

method
 

accurately
 

reconstruct
 

128×128
 

high-resolution
 

data
 

under
 

both
 

sparse
 

and
 

uniform
 

sampling
 

conditions,
 

thereby
 

significantly
 

shortening
 

acquisition
 

time.
 

Furthermore,
 

compared
 

to
 

existing
 

methods,
 

it
 

achieves
 

substantial
 

improvements
 

in
 

two
 

key
 

metrics:
 

Peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

structural
 

similarity
 

index.
 

These
 

results
 

fully
 

verify
 

the
  

feasibility
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

offering
 

a
 

practical
 

and
 

effective
 

solution
 

for
 

the
 

rapid
 

high-resolution
 

magnetic
 

field
 

data
 

acquisition.
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0　 引　 　 言

　 　 磁场传感技术凭借非接触、高灵敏度的特性,已成为

智能系统监测及故障诊断领域的关键技术支撑[1-6] 。 近

年来,通过磁传感器采集设备运行状态下的二维磁场数

据,进而实现系统监测与故障诊断的技术方案,因成本低

廉、设备结构简单、适用场景广泛等优势受到学界与工业

界的广泛关注。 在二维磁场数据中,高分辨率 ( high
 

resolution,
 

HR)磁场数据相比于低分辨率(low
 

resolution,
 

LR)磁场数据,在相同的采集区域内包含更密集的数据

点,能够保留更丰富的设备状态信息,更适于应用在设备

智能监测和故障诊断等领域。 然而,在常用磁场检测手

段中,大面积高分辨率磁场的采集过程往往效率偏低,难
以满足设备状态监测对实时性的要求[7] 。 即便采用成本

较高的传感器阵列方案来提升采集速度,也会因传感器

存在物理体积约束,无法满足高分辨率采集对传感器密

布性的核心需求。
为突破这一瓶颈,一种可行策略是先采集低分辨率

磁场数据,再借助神经网络对其进行超分辨率重构,从而

恢复出高分辨率结果。 由于网络推理过程耗时远低于物

理采集过程,该方案的整体时间主要取决于低分辨率数

据的采集阶段,因而有望实现高分辨率磁场数据的高效

采集。
超分辨率成像作为机器视觉领域的前沿方向,已催

生了多种先进的重构网络架构。 例如,程德强等[8] 提出

了一种多通道递归残差学习机制的超分辨率重建网络,
其相比同类模型可以使用更短的时间获得更优的超分质

量。 熊巍等[9] 通过将通道注意力机制自适应地嵌入

Transformer 模型,在网络模型保持足够轻量化的同时,使
图像超分辨率性能得到的有效提升。 Chen 等[10] 提出了

一种 全 新 的 双 聚 合 Transformer 模 型, 在 连 续 的

Transformer 块中交替应用空间和通道自注意力机制,使
网络能够捕获全局上下文并实现跨块特征聚合,实现了

更优的超分效果。 Li 等[11] 提出一种单图像超分辨率扩

散概率模型,通过马尔可夫链,它可以通过逐步将高斯噪

声转换为基于低分辨率图像输入的超分辨率图像,进而

生成具有丰富细节的多样化超分辨率结果。 Chen 等[12]

提出了一种新型混合注意力 Transformer,将常用于卷积

网络结构的通道注意力机制添加进 Transformer 模型,并
提出了一种基于窗口的自注意力机制,从而使得模型能

够利用全局统计信息和强大的局部拟合能力的互补优

势,有效利用更多的输入信息,激活更多输入像素,实现

了更优的重建效果。
近期,Hu 等[13] 首次将超分辨率思想引入磁场数据

采集领域,尝试通过深度学习从低分辨率磁场图中重建

高分辨率版本。 然而,大多数现有超分辨率方法依赖大

量成对的高低分辨率训练样本[14-16] ,而高分辨率磁场数

据的采集本身耗时长、成本高,严重制约了此类模型的训

练可行性与工程实用性。 尽管部分研究尝试放宽对严格

配对数据的需求,但仍无法完全摆脱对高分辨率数据的

依赖[17] 。 例如,Wang 等[18] 提出了一种基于循环卷积神

经网络(cycle
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

Cycle-CNN)的
无监督网络,可以使用未完全配对的高低分辨率数据进

行训练,降低了常规超分模型对训练数据的要求,并获得

了较好的超分结果。 总体而言,对高分辨率训练数据的

高度依赖仍是当前基于深度学习的磁场超分辨率方法推

广应用的主要障碍。
针对上述挑战,本文提出一种新型高效的高分辨率

磁场数据采集方法:通过在空间上离散采样获得稀疏磁

场数据,进而利用深度学习模型补全缺失区域,重建完整

的高分辨率磁场分布。 相比传统低分辨率采样,稀疏采

样在相近采集成本下能够直接保留部分高分辨率信息,
本文方法正是充分利用这一双重优势,实现高分辨率磁

场数据的快速重建。
近年来,已有部分研究探索利用深度学习处理稀疏

数据以重建完整场量。 例如,Tang 等[19] 提出了一种基于

残差 U 型神经网络( residual
 

U-net,
 

ResU-Net)架构的激

发点-接收点-时间( shot-receiver-time,
 

SRT) 域重建方

法,利用 SRT 域保留较高的信号连通性,使得模型可以

有效学习稀疏采集的二维地震数据的特征,合理重建缺

失的数据;Alejandro 等[20] 提出了一种基于超分辨率生成

对抗网络的随机稀疏传感器场量的估计方法,能够从随

机种子场中估计出高分辨率的流体场,进而加快高分辨

率流体场数据的采集速度。
由于磁场数据在实际采集过程中不可避免地受到多

种噪声源干扰[21-23] ,如电路热噪声、半导体器件中的散粒

噪声等。 这些含噪数据将会显著劣化重建模型的性能,
进而影响高分辨率磁场采集的精度与稳定性。 本文提出

一种基于多尺度信息补全的深度学习网络,仅利用稀疏

的含噪数据便能实现高分辨率磁场的高精度快速重建。
该网络通过将稀疏输入映射至多个特征尺度,充分挖掘

相邻位置间磁场的空间相关性,在实现缺失数据补全的

同时有效抑制噪声干扰,从而完成完整高分辨率磁场场

图的精确重构。 仿真与实测数据的实验结果表明,所提

方法在不同噪声水平与稀疏程度下均能稳定高效地恢复

完整高分辨率磁场分布,验证了其有效性与优越性。

1　 基于稀疏磁场数据的高分辨率磁场重建方法

　 　 为了实现快速采集高分辨率磁场数据,同时解决现

有方法中出现的神经网络模型训练数据获取成本高和噪
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声导致完整磁场数据重建质量下降的问题,本文提出了

一种基于多尺度信息补全网络的快速采集高分辨率磁场

数据的方法。 该方法主要通过稀疏分布的磁场传感器采

集稀疏的磁场数据,通过本文所提出的神经网络模型,重
建出空间连续的完整高分辨率磁场数据。 和常见的超分

辨率方法相比,该神经网络模型无需成对的高低分辨率

磁场数据进行训练,降低了训练数据的获取难度,如图 1
所示。 与现有方法相比,本方法仅需少量稀疏观测即可

完成高分辨率恢复,显著提升了系统的实用性与部署灵

活性。

图 1　 本文方法与现有方法对比

Fig. 1　 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

existing
 

methods

　 　 本文所提出的神经网络模型主要基于生成对抗网络

(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN) 的框架,主要由一

个生成器模块和一个判别器模块组成。 模型的总体结构

如图 2 所示。

图 2　 基于多尺度信息补全的磁场重建模型架构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

the
 

magnetic
 

field
 

reconstruction
 

model
 

based
 

on
 

multi-scale
 

information
 

completion
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1. 1　 生成器

　 　 生成器的主要任务是完成从稀疏磁场数据到完整磁

场数据的重建工作,实现缺失信息的补全与空间特征的

映射。
首先,生成器将稀疏数据输入 3 个并行的下采样分支

模块,每个下采样分支模块由不同数量相同结构的多个下

采样单元组成,每个单元包含一层卷积层和参数化整流线

性单元(parametric
 

rectified
 

linear
 

unit,
 

PReLU)激活函数,
从而将原始的稀疏数据点映射至 3 个不同尺度的低分辨

率高维特征图。 其中,PReLU 激活函数的表达为:

PReLU(x) =
x, x ≥ 0
ax, x < 0{ (1)

其中, a 是一个可学习的参数,在训练过程中进行优

化,以增强网络的灵活性。
稀疏采样下磁场重建的核心在于高效利用有限观测

点的信息,重构整个空间域上的完整磁场分布。 本文基

于磁场数据中邻近点在空间特征上的相关性,提出了一

种多尺度信息补全模块。 如图 3 所示,该模块首先将稀

疏二维磁场数据映射至多个低分辨率尺度,在不同尺度

上利用缺失点周围已知数据点的信息逐步补全缺失信

息。 各低分辨率特征图用于捕捉不同尺度下的磁场数据

结构特征,既提升了重建质量,又通过引入更粗糙尺度的

信息,增强网络的鲁棒性,有效避免了局部区域因完全无

采样点而导致的区域重建失败问题。

图 3　 多尺度信息补全模块

Fig. 3　 Multi-scale
 

information
 

completion
 

module

随后,将 3 个不同尺度的低分辨率高维特征图进行

特征融合,输入由 16 个残差块组成的深层特征提取序列

中。 每个残差块包含两个 3×3 卷积层和一个 PReLU 激

活函数,并通过跳跃连接将其输入与输出相加。 残差块

中跳跃连接的设计有效促进了梯度在深层网络中的传

播[24] ,使模型能够学习从稀疏、带噪输入到完整、干净输

出之间极其复杂的非线性映射。 此外,本研究还使用了

一个长距离跳跃连接将整个残差序列的输入与输出相

加,进一步增强了特征提取的稳定性[25] 。

经深层特征提取后,特征图将进入上采样阶段,这一

步采用两个串联的上采样模块,将特征图分辨率逐步恢

复至目标分辨率。 每个上采样模块包含一个卷积层、一
个快速高效的 PixelShuffle 操作和一个 PReLU 激活函数。
最后,通过一个 9×9 的等卷积层对多通道特征图进行最

终的整合和映射,还原为单通道数据,输出最终的完整高

分辨率磁场数据。
1. 2　 判别器

　 　 判别器的主要任务是判断生成器所生成的完整磁场

数据,经稀疏采样后,其相对真实稀疏磁场数据的拟真程

度。 判别器的输入为稀疏矩阵数据,通过一系列复杂的

处理,最终输出一个单一的概率数值,其代表了判别器认

为该输入数据为真实数据的可能性。 判别器的整个任务

可以划分为“特征提取”和“分类判断”两个步骤。
首先,判别器将稀疏磁场数据输入其特征提取模块,

通过多层卷积网络,逐步提取出数据从浅层到深层的特

征。 如图 4 所示,稀疏磁场数据输入由 8 个 3×3 卷积层

构成的深度网络主干,通过交替分布的步长为 1 和步长

为 2 的卷积层进行特征提取。 其中 4 个步长为 1 的卷积

层负责增加特征图的深度,每一层都会使得特征图通道

数翻倍,而 4 个步长为 2 的卷积层负责将特征图的空间

尺寸逐级压缩,每一次压缩都会使得感受野显著扩大。
在整个过程中,图像的空间尺寸不断缩小,而特征的维度

不断增大。 其中每个卷积层都使用了带漏整流线性单元

( leaky
 

rectified
 

linear
 

unit,
 

LeakyReLU)激活函数,确保了

信息流的稳定和梯度信号的有效传递。

图 4　 判别器特征提取模块

Fig. 4　 Discriminator
 

feature
 

extraction
 

module

然后,判别器将前一阶段提取出的高维特征图展平

为一维特征向量,通过两层全连接层进行信息映射与整

合。 最终通过一个 Sigmoid 函数将输出值映射为一个介

于 0 ~ 1 的概率值,完成最终的数据真实性判别任务。 其

中,Sigmoid 函数的表达为:

σ(x) = 1
1 + e -x (2)

1. 3　 损失函数

　 　 生成器的损失函数分为两个部分,分别为像素损失

和对抗损失,其具体的公式表达如式(3)所示。
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G = λpixel · pixel + λadv · adv (3)
其中, pixel 为像素损失, adv 为对抗损失,λpixel 和 λadv

为各自的权重。
生成器的两部分损失函数分别确保了结果在采样点

处的重建精度与重建图像整体内容的真实性,两损失函

数均只在采样点处进行计算。 其中,像素损失通过计算

生成图像与真实图像在采样点处的像素值均方误差来衡

量。 其数学表达式为:

pixel =
1

∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
M i,j

∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
((G(x)) i,j·M i,j - (x) i,j)

2

(4)
其中, M i,j 为掩码矩阵在该点处的掩码值, 其为 0

或 1。 每个稀疏采样数据均对应一个掩码矩阵,用于描

述该数据中的每个点是否为已有的采样点。 x 为输入生

成器的稀疏采样数据,G(x) i,j 为生成器在该点处的输出

值。 该损失函数确保生成器在所有已知观测点上生成的

结果尽可能接近真实值,从而为重建任务奠定基础,保证

了生成结果的准确性。
对抗损失则负责保证数据的整体真实性,其数学表

达式为:
adv = Ex,α[ - αlogD(G(x)☉M) - (1 - α)log(1 -

D(G(x)☉M))] (5)
其中, M 为掩码矩阵,G(x) 为生成器输出图像。

D(G(x)☉M) 为判别器对该输入样本的真实性评分。
该损失函数的重点并非考量生成器在某个点处的还原是

否准确,而是迫使生成器去学习真实数据在不同点之间

的内在联系与深层特征,从而使其重建出的数据更加符

合真实图像数据中隐藏的特征规律。
需要强调的是,尽管像素损失与对抗损失均仅在采

样点处计算,且其输入完全相同,但二者对于模型性能的

提升都至关重要。 像素损失确保了生成器在已知采样点

处能够精确地重建出真实值,而对抗损失则促使生成器

学习更深层次的各个数据点之间的联系,只有当生成器

重建的数据在分布特征上与真实数据足够相似,才能使

判别器误判,进而最小化该部分损失。 这使得填充的区

域更加合理,而不是简单的使用数学平滑插值,保证了在

非采样点区域还原的真实性。
判别器的目标是准确区分输入数据的真伪,即对输

入的真实数据输出接近 1 的置信度,而对生成器生成的

磁场数据输出接近 0 的置信度。 由于判别器需要对真实

数据和生成器输出的重建数据进行判断,因此其损失函

数也相应地分为两个部分,分别计算真实数据与“真实标

签”、生成数据与“虚假标签”之间的二元交叉熵。
此处,“真实损失” 和“虚假损失” 的数学表达式分

别为:

Dreal
= Ex,α[ - α log D(x☉M) - (1 - α)log(1 -

D(x☉M))] (6)
Dfake

= Ex,β[ - β log D(G(x)☉M) - (1 - β)log(1 -
D(G(x)☉M))] (7)

其中,为了训练更加稳定,避免判别器过早地收敛,
所提方法进一步对标签按照如下方式进行平滑处理,即:

α ~ U(1 - δ,1)
β ~ U(0,δ){ (8)

其中, δ 为标签平滑因子。
判别器的总损失为两部分损失的平均值,其表达

式为:

D = 1
2

( Dreal
+ Dfake

) (9)

2　 数据集构建与模型训练

2. 1　 磁场数据采集

　 　 为了验证所提方法的可行性,本研究搭建了一个基

于传感器阵列的磁场数据采集平台,如图 5 所示。

图 5　 基于传感器阵列的磁场采集平台

Fig. 5　 Magnetic
 

field
 

acquisition
 

platform
 

based
 

on
 

sensor
 

array

实验平台主要由以下部分组成:可编程直流电源

DP800、数控直流电源 SPE3102、步进电机、8 通道磁传感

器芯片、NI
 

USB-6289 数据采集卡、计算机等。 其中所选

用的磁传感器的型号为 TMR2103,线性量程为±35
 

GS,
灵敏度为 6

 

mV / GS,具有较宽的动态范围和较高的灵敏

度。 实验装置中进行扫描采样的磁场数据采集模块由两

个 8 通道磁传感器芯片并排安装在非磁性基座构成,可
完成所需的稀疏磁场数据的采集。

在磁场数据测量过程中,首先将待测电路固定在基

座上,通过步进电机沿 x 和 y 方向进行逐步的移动,使得

固定的磁场数据采集模块逐步扫描整个待测电路产生的

磁场区域。 步进电机会带动待测电路沿着预定路径进行
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分段移动,在每个待测点短暂停留,同时数据采集卡通过

垂直对齐的双芯片通道实时记录磁场数据。 收集的数据

将自动按预设的模式进行保存,以便于后续的使用和分

析。 通过调整电机步长,可以灵活控制稀疏磁场数据的

采样点数,进而满足不同使用需求。 表 1 展示了该实验

平台在均匀采集不同点数稀疏磁场数据的耗时情况。 为

确保磁场数据的精度,采集模块在每个采样位置停留

3
 

s,其中 2
 

s 用于磁场信号采集,剩余时间用于数据传输

与记录,并且将采集到的磁场信号经滑动中值滤波处理,
取其均值作为该点处的磁场幅值。

表 1　 均匀稀疏磁场数据采集时长

Table
 

1　 Duration
 

of
 

uniform
 

sparse
 

magnetic
 

field
 

data
 

acquisition

采样点数 / 个 移动步长 / mm 采集时间 / min

256 ×256 0. 625 411. 2

160 ×160 1. 000 161. 0

80 ×80 2. 000 40. 2

64 ×64 2. 500 25. 7

32 ×32 5. 000 6. 6

16 ×16 10. 000 1. 7

　 　 基于该方法,不同布线图案的励磁电路板所采集的

高分辨率磁场数据图像如图 6 所示。

图 6　 励磁电路板与采集磁场信号图像

Fig. 6　 Excitation
 

circuit
 

board
 

and
 

acquired
 

magnetic
 

field
 

image

2. 2　 数据集构建

　 　 由于真实磁场数据采集需制作大量不同图案的电路

板,耗时耗力,为此本研究采用仿真方法对数据集进行扩

充。 具体而言,首先基于毕奥-萨伐尔定律推导出磁场计

算模型,进而利用特定的解析函数来生成不同分布的磁

场数据[13] ,从而快速灵活地扩充训练数据集。

毕奥-萨伐尔定律是描述电流产生磁场的物理定律,
其定量给出了无限小电流元在空间某点产生的微分磁

场,其公式表示为:

dB =
μ 0

4π
·Idl × r

r3 (10)

其中, dB 表示电流元在定点产生的微小磁场,μ 0 是

真空磁导率或磁常数,I 是电流强度,dl 是电流元沿电流

方向的微小长度矢量,r 是从电流元指向场点(观测点)
的矢量,r是该距离的大小, × 代表矢量叉乘,它决定了磁

场的方向。
基于此原理,在 MATLAB 中搭建仿真模型生成数据

集。 首先使用函数解析式设定出不同的导线的形状,然
后在直流导线上方设定一个 16

 

cm×16
 

cm 的正方形观测

区域,根据不同的空间分辨率对该区域进行网格划分,最
后利用毕奥-萨伐尔定律计算每个微小网格内的磁场强

度并将其作为像素值,从而获得不同分辨率下的导线磁

场分布图像。 仿真数据集包含了不同复杂程度以及不同

导线与传感器间距下的磁场数据,以充分保证数据的多

样性,部分仿真磁场数据图像样本如图 7 所示。 该方法

不仅使网络模型能够学习到更具普适性的磁场特征,而
且显著降低了模型对真实磁场数据的需求,为模型的灵

活训练奠定了基础。

图 7　 仿真磁场数据图像

Fig. 7　 Simulated
 

magnetic
 

field
 

data
 

images

在后续的测试验证环节,本研究对仿真和采集的完

整高分辨率磁场数据进行随机采样和均匀采样,生成稀

疏磁场数据,以用于模型的训练与测试。 具体而言,随机

采样为对每个数据样本使用随机生成的目标采样点数的

二值采样掩码(其采样点位置为 1 而非采样点位置为 0)
与完整磁场数据进行逐元素相乘,进而得到随机采样稀
疏数据。 均匀采样为使用目标采样密度但起始采样点位

置随机的二值采样掩码,与完整磁场数据逐元素相乘,得
到均匀采样稀疏数据。 此外,为确保稀疏数据样本的独

立性与唯一性,所有样本在同一采样工况配置下均只进

行一次稀疏采样。 此外,由于采集磁场数据较少,所有的

采集磁场数据样本均仅在测试阶段使用,以评估模型的

重建能力。 在训练阶段,所提模型仅利用采样得到的稀

疏磁场数据进行训练。 在测试阶段,模型以采样后的稀



　 第 3 期 胡智勇
 

等:基于多尺度信息补全网络的高分辨率磁场数据快速采集方法研究 277　　

疏磁场数据作为输入,并将该稀疏磁场数据对应的完整

高分辨率磁场数据作为真实值,与模型重建结果对比,以
量化计算各项重建指标。
2. 3　 模型训练方法

　 　 本文所提神经网络模型基于 pytorch 框架构建,其网

络训练的设备,环境配置参数及网络超参数如表 2 所示。

表 2　 模型训练环境及超参数配置

Table
 

2　 Model
 

training
 

environment
 

and
 

hyperparameter
 

configuration

项目 版本 超参数 值

CPU AMD
 

Ryzen
 

5
 

5600X 批大小 4

GPU NVIDIA
 

RTX4080s 训练轮次 150

Python 3. 7. 12 学习率 1×10-4

CUDA 11. 3 像素损失权重 1

框架 Pytorch
 

1. 12. 1 对抗损失权重 0. 001

优化器 Adam 优化器动感参数 0. 9

　 　 为增强模型具备抗干扰能力,本研究采用了一种主

动降噪训练策略对所提出的模型进行训练[26] 。 具体而

言,在训练阶段,向输入生成器的稀疏数据注入标准差范

围为 0. 05 ~ 0. 15 的高斯噪声,以模拟磁场数据采集过程

中常见的随机噪声干扰,其数学表达式为:
x′i,j = x i,j + ε i,j☉M i,j (11)
其中, ε i,j ~ N(0,σ2),ε 是一个与输入数据尺寸相

同的噪声张量。 σ 是随机噪声的标准差,用于衡量所添

加噪声的强度。 而对于输入判别器的稀疏数据则未做处

理,仍输入纯净的稀疏磁场数据。 通过这种训练方式,所
提出的神经网络模型不仅能够学习从稀疏磁场数据到完

整磁场数据的映射关系,还能同时学习从含噪磁场数据

到无噪磁场数据的映射关系,从而在网络训练过程中实

现主动降噪。
2. 4　 评估指标

　 　 为量化评估稀疏磁场数据的重建效果,本文选择峰

值信噪比(peak
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

PSNR)与结构相似性

指数(structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)作为指标,
以客观评估所提方法的有效性。

PSNR 是衡量图像重建质量的常用指标,PSNR 值越

高,说明图像重建的质量越好,其公式为:

PSNR(X,Y) = 20 × lg
MAX

MSE(X,Y)( ) (12)

其中, MSE(X,Y) 表示两张图像对应像素的均方误

差。 X、Y代表两张图像的图像矩阵。 MAX一般表示信号

的动态范围,在本研究中,其为每个完整高分辨率磁场图

像中最大值与最小值的差值。

SSIM 是一种基于图像的对比度、亮度与结构 3 个方

面来衡量两个图像数据相似度的方法。 SSIM 值的范围

为[0,1],其数值越大,表示重建图像数据的失真程度越

小,与目标图像数据整体更相似。 其公式表达为:
SSIM(X,Y) = L(X,Y) × C(X,Y) × S(X,Y) (13)
其中, L(X,Y) 为亮度分量,C(X,Y) 为对比度分量,

S(X,Y) 为结构分量,其各表达式为:

L(X,Y) =
2μ X μ Y

μ 2
X + μ 2

Y

(14)

C(X,Y) =
2σXσ Y

σ 2
X + σ 2

Y

(15)

S(X,Y) =
σXY

σXσ Y
(16)

其中, μ X 和 μ Y 分别为 X 和 Y 图像的像素平均值。
σX 和 σ Y 分别为 X和 Y图像的像素标准差,σXY 为 X和 Y
图像的协方差。

3　 结果与分析

　 　 为验证所提出的高分辨率磁场数据快速采集方法的

有效性和可行性,本章分别采用随机采样和均匀采样策

略构建稀疏磁场数据,并对比各类方法的磁场重建效果。
同时,为更加全面、客观地评估本文模型与对比模型的重

建结果,本文中所有的模型均使用了五折交叉验证方法。
具体而言,本文将完整数据集中的样本进行随机打乱,并
等分为 5 个规模一致的子数据集。 在此基础上,依次选

取其中的 4 个子数据集的并集作为训练集进行模型的训

练,而将剩余的子数据集作为验证集,用于计算重建指

标。 最终,对所有样本的验证重建结果计算统计指标,以
更加全面、客观地反映各个模型的重建性能。
3. 1　 随机采样条件下高分辨率磁场重建性能分析

　 　 本节利用随机采样稀疏磁场数据对所提方法的重建

性能进行验证,并引入随机种子超分辨率生成对抗网络

( randomly-seeded
 

super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

RsGAN) [20] 和 U 型神经网络( U-Net) [27] 两种基

于稀疏数据的重建网络作为对比模型。 为确保对比的严

谨性,所有模型执行相同的主动降噪训练策略(详见 2. 3
节),且仅使用稀疏磁场数据进行模型训练及测试。 为进

一步评估各方法在不同条件下的鲁棒性,实验设计涵盖

多种采样点数的稀疏磁场数据,并且测试阶段引入比训

练阶段标准差范围更广的高斯噪声(0 ~ 0. 25),以模拟实

际应用中遇到的更复杂环境干扰。
为更直观的进行不同方法间重建指标的对比,各类

方法在不同采样点数下的重建结果指标展示于图 8 中。
随着噪声强度的增加和采样点数的减少,所有方法的重
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图 8　 基于随机稀疏采样磁场数据的重建结果

Fig. 8　 Reconstruction
 

metrics
 

of
 

randomly
 

sampled
 

sparse
 

magnetic
 

field
 

data
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建性能均出现不同程度的降低。 然而,在各种条件下,所
提方法始终优于 RsGAN 和 U-Net 两种对比模型。 此外,
在反映全局结构保真度的 SSIM 指标(图 8( b))中,尽管

所提方法的性能也随噪声增强而有所降低,尤其在采样

点数较少的情况下更为明显,但其性能下降幅度最小。
值得注意的是,标准差为 0. 20 和 0. 25 的高斯噪声并未

出现在训练数据中,而所提方法仍能保持良好表现,充分

验证了其优异的泛化能力与对复杂噪声环境的适应性。
为更直观地展示不同方法的重建效果,图 9 展示了

在仿真测试数据和实测励磁电路板数据上的重建结果。
需要说明的是,由于 U-Net 依赖成对的“稀疏-稠密” 数

据进行训练,而本文对所有方法均仅使用稀疏数据进行

训练,导致其训练不稳定且重建质量较差。

图 9　 基于随机稀疏采样数据的高分辨率磁场重建图像

Fig. 9　 Reconstructed
 

images
 

of
 

randomly
 

sampled
 

sparse
 

magnetic
 

field
 

data

因此,图 9 中并未展示 U-Net 重建结果,而是重点关

注与 RsGAN 的对比。 仿真与实测数据的结果均表明,尽

管在无监督训练条件下,两种方法均不可避免地出现了

局部细节失真,但本文方法基于多尺度信息补全模块能

够更有效地推断并补全采样点之间的缺失信息,在边缘

连续性和平滑度上表现更优,显著提升了重建质量。
3. 2　 均匀采样条件下高分辨率磁场重建性能分析

　 　 在实际磁场监测应用中,均匀排布的阵列磁传感器

是一种更为常见的方式。 为验证所提方法在该常见采样

模式下的适用性,本节首先使用所提方法对均匀采样的

多种采样密度进行了初步实验测试,使用含标准差为

0. 1 的高斯噪声的稀疏磁场进行推理验证与指标计算,
所提出模型在不同均匀采样密度下的重建数据 PSNR 指

标变化趋势如图 10 所示。

图 10　 不同均匀采样密度下重建指标变化趋势

Fig. 10　 Variation
 

trend
 

of
 

reconstruction
 

metrics
 

under
 

different
 

uniform
 

sampling
 

densities

如图 10 所示,在初步测试中,随着采样点数的增加,
模型的重建结果指标逐渐趋于“饱和”。 在满足高分辨

率磁场重建的需求的前提下,进一步采集更密集的均匀

稀疏磁场数据时,其采样时间会大幅度上升,而重建指标

则上升速度缓慢,逐步进入瓶颈。 这一现象与稀疏数据

重建领域中普遍存在的边际效益递减规律相符[28] 。 在

空间场重建任务中,当采样密度越过特定阈值后,继续增

加观测点所带来的精度收益将远低于其付出的时间或硬

件成本[29] 。 而当均匀采样点逐步变得稀疏, 在接近

10×10 采样密度时,模型的重建指标也出现了明显的下

降。 在接近 10×10 均匀采样及更为稀疏的均匀采样方式

时,模型的稀疏数据重建结果不满足重建需求,本文所提

出的磁场重建方法不再适用。
综合上述实验结果与现有研究的权衡准则[30] ,均匀

采样密度为 25×25 的采样方式在有着较高的重建精度的

前提下,总体采样点数适中,是本方法重建精度与采集时

效的综合平衡点。 因此,本节使用 25×25 的均匀采样数

据作为典型案例,以评估对比各类方法的重建性能。 此

外,除了上节选用的 RsGAN 和 U-Net 两类基于稀疏数据

的重建网络外,本节进一步引入超分辨率卷积神经网络

(super-resolution
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

SRCNN)作
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为额外对比基准。 其中,3 类基于稀疏数据的重建方法

(包括所提方法)均仅使用稀疏磁场数据输入进行训练,
而 SRCNN 则用了成对的高低分辨率磁场数据进行训练。
各模型在测试集上的重建指标统计值如图 11 所示。

图 11　 基于均匀稀疏采样磁场数据的重建结果

Fig. 11　 Reconstruction
 

metrics
 

of
 

uniformly
 

sampled
 

sparse
 

magnetic
 

field
 

data

由于数据集中包含多种复杂程度的数据,所有方法

的测试标准差均偏高,但本文所提方法在所有噪声条件

下均有最优的重建质量。 尽管 SRCNN 在训练阶段利用

了成对的高分辨率图像作为额外监督信息,但其模型整

体重建能力较弱,对于复杂数据下的高倍率的超分效果

有限。 相比之下,本文所提方法在所有测试噪声水平下

均展现出最优的重建性能,各项指标始终显著高于其他

对比方法。 尤其是在高噪声环境下,所提方法仍能保持

较高的重建质量,且其性能衰减趋势较为平缓,展现出较

强的鲁棒性与实际应用潜力。
图 12 展示了均匀采样条件下,各种方法对于仿真测

试数据和实测励磁电路板数据的重建结果,噪声标准差

设为 0. 1。
由图 12 可知,SRCNN 在该噪声水平下无法有效分

离背景噪声与有效信号,导致磁场的轮廓发生显著畸

图 12　 基于均匀稀疏采样数据的高分辨率磁场重建图像

Fig. 12　 Reconstructed
 

images
 

of
 

uniformly
 

sampled
 

sparse
 

magnetic
 

field
 

data

变。 U-Net 在无监督训练条件下,仅能恢复磁场的整体

分布趋势,细节信息严重缺失,重建质量有限。 RsGAN
相比前两种方法在去噪性能上有所提升,但仍难以合

理补全采样缺失区域的信息,在磁场边缘处存在不连

续的断裂现象。 相比之下,所提方法不仅实现了对背

景噪声的有效抑制,而且在磁场边界处恢复出平滑、连
贯的结构细节,显著优于对比方法,达到了最佳的重建

效果。
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3. 3　 采集效率分析

　 　 本文提出的基于多尺度信息补全网络的高分辨率

磁场数据快速采集方法,其采集效率相较于传统的直

接采集方法有显著提升。 以从 25×25 均匀稀疏采样重

建 128×128 高分辨率磁场数据为例进行说明。 根据

表 1 中不同采样点数对应的采集时间,直接采集 128 ×
128 高分辨率磁场数据耗时达 103. 34

 

min, 而采集

25×25 稀疏磁场数据的理论耗时为 4. 06
 

min,采集时间

缩短至原方法的 3. 9% ,效率提升超过 25 倍。 此外,模
型单次重建一张高分辨率图像的时间通常仅为数十至

数百毫秒,相对于采集过程可忽略不计。 因此,通过

“稀疏采集+深度学习重建” 的策略,本方法以不足 4%
的数据采集量可获得高分辨率磁场分布,不仅大幅压

缩了数据获取时间,也降低了数据存储与传输负担,为
高精度、高效率的实时磁场监测提供了可行路径。
3. 4　 讨　 论

　 　 本文针对稀疏磁场数据的重建问题,在借鉴现有“降

采样预处理结合超分辨率重建”分阶段处理稀疏数据的

思路上,深入剖析并克服了传统方法的局限性。 现有方

法(如 RsGAN[20] )在降采样阶段多采用物理池化,这种

机械的“有损映射” 极易抹除原始采样点的高频特征。
同时,该机制面对均匀分布或极稀疏的采样点时,极易产

生“信息空洞”,导致后续重建缺失引导信息。 为此,本
文提出了多尺度信息补全模块,通过将稀疏数据映射至

多个低分辨率尺度进行特征融合,从根本上保留了原始

采样数据的空间结构信息。 此外,相比于局限于随机采

样的传统方法,本文方法更贴合实际工程中磁场传感器

规则网格布置的场景,有效提升了网络在处理规则、均匀

稀疏磁场数据时的鲁棒性与实用价值。
然而,本研究目前仍存在一定的局限性,本文采用

的无监督学习框架虽摆脱了网络训练对完整高分辨率

真实数据的依赖,但也导致模型缺乏对复杂数据纹理

细节的直接学习,针对复杂数据的重建结果仍存在部

分细节特征丢失的现象。 因此,未来的研究工作将重

点聚焦于进一步提升稀疏数据重建网络对复杂细节的

恢复能力,以期在保持不依赖完整高分辨率数据这一

优势的前提下,突破极端稀疏条件与复杂纹理细节的

重建瓶颈。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种高分辨率磁场数据快速采集方法,
基于可快速采集的稀疏磁场数据重建出完整高分辨率磁

场数据,显著提升了磁场数据采集效率,并兼具良好的去

噪性能。 该方法摆脱了对成对高低分辨率训练样本的依

赖,仅利用易于采集的稀疏磁场数据即可完成模型训练

与高精度重建,从根本上解决了传统超分辨率方法训练

数据获取成本高、周期长的难题。
模型通过多尺度信息补全模块,将稀疏磁场数据

映射至多个低分辨率尺度进行特征融合,充分挖掘邻

近区域磁场数据间的空间关联性,在滤除干扰的同时

有效补全缺失位置的磁场信息,实现了高分辨率磁场

数据的高精度重建。 在随机稀疏采样与均匀稀疏采样

两种典型场景下,本文利用仿真与实测数据对所提方

法与现有稀疏重建网络(如 RsGAN、U-Net)及超分辨率

模型(如 SRCNN)进行了系统对比。 实验结果表明,本
方法在不同采样点数及噪声程度下均表现出更优的重

建性能,充分验证了其有效性、鲁棒性以及实际应用

潜力。
在未来的研究中,首先将致力于本方法的进一步重

建性能改进,尝试引入更精细的物理信息局部特征约束

机制,以突破极端稀疏条件与复杂纹理细节的重建瓶颈。
其次,尝试将本方法与现有基于磁场的故障诊断技术的

深度融合与适配。 一方面,探索本方法与磁场故障监测

算法的协同机制,构建基于稀疏传感输入的高精度诊断

新范式,进一步降低系统成本;另一方面,推进算法的轻

量化设计与边缘部署,提升其在边缘计算设备上的实时

处理能力,以适应更广泛、复杂的工业现场动态监测

需求。
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