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磁定位中基于神经网络的生成模型数据增强方法
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 摘　要               磁定位技术在舌运动追踪、神经康复和精准医疗等领域具有广泛应用。但传统磁定位系统受限于数据采

集成本高、空间数据分布稀疏、生成质量不足与缺乏区域适应性等问题，导致训练模型性能受限。基于

此，提出了一种基于空间区域感知的神经网络生成模型数据增强方法，通过空间划分与门控多层感知器

（gMLP）神经网络相结合，生成高质量的磁场数据。首先，将磁场数据空间划分为若干子区域，并为

每个子区域建立独立的 gMLP 生成子模型网络，用于学习该区域的磁场数据分布特征；其次，输入新的

空间坐标到对应训练好的 gMLP 子模型网络中，生成高质量的磁场数据；最后，将生成数据填充到原始

数据集中，形成扩充数据集。通过实验验证，所提方法有效提升了磁定位系统在复杂场景中的鲁棒性与

定位精度，为舌运动追踪等磁定位应用提供了高效的数据增强方案。   
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0  引言

永磁体定位（permanent magnetic localization, PML）技

术已广泛应用于无线运动检测、医学诊断与治疗中，如胶囊

内窥镜 [1-3] 与舌运动追踪 [4-6] 等。尽管 PML 在实际应用中取

得了良好效果，但面临数据采集成本高、空间数据分布稀疏、

生成质量不足与缺乏区域适应性等问题，严重制约了模型的

训练性能与泛化能力。

传统数据增强主要包括随机噪声注入与线性插值方法。

例如，随机噪声方法通过对原始磁场数据施加高斯噪声 [7]，

提高数据集的多样性。然而，这种方法无法捕捉磁场数据

的复杂非线性特征，易导致模型泛化性能下降。此外，线

性插值方法 [8] 在空间位置生成新样本，但生成数据的真实

性较低，无法准确反映实际磁场分布的非线性变化。为提

高神经网络模型的训练性能与泛化能力，Sebkhi 等人 [9] 在

10 cm×10 cm×10 cm 的体积内采集了 170 多万个样本，在

很大程度上增加了数据采集成本。为减少真实数据采集的工

作量，近年来，基于磁场物理模型的仿真数据生成方法逐渐

兴起。例如，Qin 等人 [10] 利用磁偶极子模型生成模拟数据集，

并使用这些数据进行神经网络预训练。但由于磁偶极子模

型本身的简化假设，生成数据存在一定的模型偏差，导致

与真实数据存在较大差异，影响了模型的泛化能力。此外，

系统误差与标定误差的累积进一步降低了模拟数据的质量。

为了弥补模拟数据的缺陷，Fu 等人 [11] 提出了一种基于迁移

学习的神经网络集合方法。结合模拟数据与真实数据（约

20 000 个样本）进行训练，通过迁移学习减少对大规模真

实数据的依赖。然而，迁移学习方法依赖于模拟数据的精确

性，而模拟数据的迭代优化仍然受到磁偶极模型近似误差的

影响。

针对上述问题，本文提出了一种基于空间区域感知的神

经网络生成模型数据增强方法，主要工作贡献如下：

（1）提出一种基于空间区域感知的方法，对独立的每

个传感器，分别划分若干个空间子区域，并为每个子区域建

立独立的 gMLP 生成子模型网络，精细建模每个独立传感器

各个子区域内磁场数据的非线性分布。

（2）利用 gMLP 结构轻量化、计算高效的特点，在小

规模真实数据的基础上生成高质量、分布均匀的磁场数据。

（3）将生成数据填充到原始数据集中，形成扩充数据集，

显著提升磁定位模型的泛化性能与鲁棒性。

1  数据集

如图 1 所示，本文使用机器臂携带小磁铁（直径：

6.02 mm，厚度：1.01 mm，重量：0.08 g，残留磁感应：

18 500 Gs），在 5 cm×7 cm×4 cm 磁跟踪系统的工作空间内，

沿立方体轨迹移动机器臂，收集磁铁方向变化时的数据，构

成用于训练和评估磁定位系统中神经网络的数据集。本文总

共收集了 137 条轨迹的磁铁的磁场数据和位置数据，记为：

                 （1）
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式中：Ti 是轨迹 i 中的样本数量，每个轨迹约有 1 200 个样本；

、 和 是轨迹 i 中第 t 个样本的三维位置； 和 是俯仰角

和偏航角； 是传感器数据。

图 1  数据采集与校准系统

在收集的 137 组数据中，有 77 组数据用于训练和验证

的数据集，覆盖范围偏航角为 ±50°，步长为 10°，俯仰角为

±90°，步长为 30°，记为：

                    （2）

为确保训练和验证数据包含所有角度的信息并避免对训

练集过拟合，将 Dtr 的 80% 随机分割为训练集，剩下 20% 作

为验证集。

剩余 60 组数据则是用来作为测试集，覆盖范围偏航角

为±45°，步长为 10°，俯仰角为±75°，步长为 30°，记为：

                   （3）

式中：Dtr 和 Dts 位置没有重叠。

2  方法

2.1  空间区域划分

因磁铁产生的磁场在空间的不同区域具有不一致的效

果，当磁铁离传感器太远或太近时，传感器收集的磁场强度

数据与磁铁的位置之间的关系无法准确地用欧拉方程描述。

为提高生成训练样本集质量与区域适应性，本文提出一种基

于空间区域感知的方法。如图 2 所示，将空间区域划分为 8

个子区域，每个子区域的体积为 2.5 cm×3.5 cm×2.0 cm。使

用 32 个磁传感器布置于磁场检测空间，覆盖目标区域。每个

传感器的检测空间被均匀划分为 8 个子区域，从而总计形成

256 个空间子区域。

图 2  空间区域划分示意图

2.2  空间子区域建立局部模型

256 个空间子区域，每个空间子区域内建立独立的

gMLP 生成子网络，用于学习磁场数据分布特征。

如图 3 所示，本文中的神经网络主要基于门控多层感知

器构建。该模型由 N（N=3）个具有相同结构和大小的堆栈

块组成。所有投影操作均为线性，“×”表示元素逐个乘法。

图 3  门控多层感知器架构图

层指的是层规范化。在第一个线性层中，五维的磁铁位

置数据被映射到一个高维潜在特征空间。将得到的高维特征

空间分为多个通道和维度。这种分组策略降低了每个通道内

的计算复杂性，从而降低了模型的整体计算成本，并在模型

复杂性和计算效率之间取得了平衡。在每个门控多层感知器

中，每个通道都经过两个线性映射（通道投影），使得不同

通道之间的信息可以交互和融合。随后，特征通过空间门控

单元进行组间交互。门控操作生成一个门特征掩码，控制信

息的流动和融合，从而抑制噪声和冗余。空间门控单元通过

对每个通道的特征应用一维卷积操作来引入组间交互，然后

通过与门特征的元素逐个乘法进行特征融合。一维卷积的输

入通道和输出通道相同，步幅为 2，核大小为 5。这些交互机

制使模型能够捕获多个维度的信息，从而增强其表达能力。

2.3  数据生成和数据集增强

使用原始数据集 Dtr，对 256 个  gMLP 子模型网络进行独

立训练，使每个子模型网络精准建模对应子区域的磁场分布；

对原始数据集 Dtr 进行线性插值合成新的位置数据，记为：

                   （4）

式中： 是合成的新位置数据。

将合成新的位置数据输入到对应训练好的 gMLP 子模型

网络中，从而生成高质量的磁场数据 Dtr'；最后将生成的磁

场数据与原始数据集 Dtr 合并，形成扩充数据集，记为：

Dtr" = Dtr +Dtr'                                                   （5）
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Dtr" 在空间覆盖率和数据多样性上优于原始数据集 Dtr，

能够有效解决数据稀缺与分布不均的问题。

3  实验与结果分析

3.1  生成模型数据增强

在实际应用的数据采集过程中，为降低数据采集的时

间成本，通常采用数据生成策略。基于实际采集的稀疏原

始数据集，利用生成模型来生成数据，填充稀疏原始数据

集，以评估在采样不足的情况下生成模型对神经网络性能

的影响。

本文提出的基于空间区域感知的神经网络生成模型数据

增强方法具体过程如下：

步骤 1：32 个传感器，对独立的每个传感器，分别划分

8 个空间子区域建立生成子模型，共计 256 个磁场数据生成

子模型。

步骤 2：256 个磁场数据生成子模型均采用 gMLP 作为

神经网络训练模型，使用原始数据集 Dtr 训练各个磁场数据

生成子模型，神经网络的构建和训练基于 PyTorch，使用

Adam 作为优化器，学习率为 0.001，迭代次数为 200，输入

是 5 维位置数据，输出是三维磁场强度数据，损失函数为均

方根误差（root mean square error, RMSE），记为：

               （6）

式中：Ns 表示位于子区域 s 的样本数量；F(·) 表示 gMLP

网络；ws 表示待训练的可学习参数； 表示传感器 i 中第

t 个样本的磁示踪剂的位置和角度； 表示传感器 i 中第 t

个样本对应的磁场强度数据。

步骤 3：由原始数据集 Dtr 做线性插值合成新的位置数据

P，将合成的新位置数据输入到训练好的磁场数据生成子模

型中，生成相对应的磁场数据 , 得到生成的数据集 Dtr'。

步骤 4：将生成的磁场数据集 Dtr' 填充到原始数据集 Dtr

中，得到扩充后的训练数据集 Dtr"。

3.2  定位性能评估

为评估本文提出的基于空间区域感知的神经网络生成模

型数据增强方法的有效性，通过磁铁的定位误差来衡量模型

在测试集上的预测精度，这里使用磁铁的预测位置数据和实

际位置数据的均方根误差 RMSE 作为定位精度评估，记为：

                                    （7）

式中： 表示样本 i 的磁示踪剂的位置和角度； 表示

样本 i 对应的磁场强度数据。

本文使用基于区域感知的空间 - 角度集成（spatial–angu-

lar ensemble, SAE）[8] 和多层感知器（multi-layer perception, 

MLP）[9] 两种磁定位算法进行定位性能评估实验，分别使用

原始数据集 Dtr 和本文提出的基于空间区域感知的神经网络

生成模型数据增强方法扩充后的数据集 Dtr" 进行模型训练，

然后在测试集上进行测试，验证本文提出的数据增强方法对

PML 系统性能的提升效果。

两种神经网络定位算法 MLP 和 SAE 的构建和训练均基

于 PyTorch，使用 Adam 作为优化器，学习率为 0.001，迭代

次数为 200，损失函数为均方根误差 RMSE。

3.3  实验结果与分析 

基于数据集 Dtr 和 Dtr" 的不同网络的磁铁位置 P 和姿态

角 (θ,ϕ) 均方根误差定位性能比较如表 1 所示，其定位性能

在位置和角度上的均方根误差 RMSE，记为：

                                   （8）

                                   （9）

                                  （10）

式中： 、 和 分别是在轨迹 k 中样本 i 输入磁场强度数据

到模型中，输出预测的磁铁位置和角度值； 、 和 则是实

际值；nk 是轨迹 k 的样本数量；K 是轨迹数量。

从表 1 可看出，本文提出的基于空间区域感知的神经网

络生成模型数据增强方法进行数据扩展被证明在提高模型的

定位和定位精度方面非常有益。例如，基于数据集 Dtr" 与基

于数据集 Dtr 的 MLP 定位算法相比，基于数据集 Dtr" 的 MLP

对位置、俯仰角和偏航角的预测精度分别提高了 34.42%、

17.72% 和 32.42%，而对于 SAE 定位算法来说，基于数据集

Dtr" 的 SAE 对位置、俯仰角和偏航角的预测精度分别显著提

高了 29.30%、25.48% 和 39.90%。生成模型的应用进一步放

大了各模型的优势，显著提高了定位和定位精度。

表 1  基于数据集 Dtr 和 Dtr" 不同算法定位精度

Ep/mm Eθ/(°) Eϕ/(°)

MLP (Dtr) 4.59 3.95 8.76

MLP (Dtr") 3.01 3.25 5.92

SAE (Dtr) 1.57 2.59 6.14

SAE (Dtr") 1.11 1.93 3.69

如表 2 所示，展示了不同算法分别基于数据集 Dtr 和 Dtr"

在特定角度条件下 (θ = -45°,ϕ = -5°) 对轨迹预测的结果，其

中实际轨迹是立方体轨迹。从表 2 可以直观地看出，相较于

基于数据集 Dtr 的 MLP 和 SAE 两种定位算法网络定位结果

预测轨迹，基于数据集 Dtr" 定位结果预测轨迹均与实际轨迹

更加接近。
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表 2  预测轨迹图示例

模型 轨迹 (Dtr) Ep/mm

MLP 3.29

SAE 1.11

模型 轨迹 (Dtr") Ep/mm

MLP 2.57

SAE 0.75

4  结语

本文提出的基于空间区域感知的神经网络生成模型数据

增强方法生成的磁场数据在空间一致性和质量方面都得到了

显著提高，为稀疏的训练数据集增强了多样性，有效提升了

磁定位系统的精度。通过区域划分与局部建模，模型能够精

细捕捉不同区域内磁场数据的变化，避免了传统方法中的全

局建模所带来的过拟合问题。

尽管本方法在定位精度和模型鲁棒性上表现出色，但在

实际应用中仍面临一些挑战。例如，数据集规模与模型训练

时间之间的平衡问题，以及如何进一步优化生成模型的计算

效率，仍然是未来研究的关键方向。
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