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摘　 要:针对星敏支架热致变形导致其指向精度降低的问题,提出了一种基于神经网络的指向倾角监测方法。 首先,分析星敏

支架结构特征,搭建星敏支架指向倾角预测系统,采集星敏支架结构形变和倾角变化数据,并对实验数据进行预处理;其次,构
建深度神经网络模型,将星敏支架模型各测量点的应变信息作为输入变量,并使用 Adam 优化算法更新网络参数,经训练迭代

后得到指向倾角预测模型;然后针对传统深度神经网络收敛速度慢、容易产生局部最小值等局限性,使用遗传算法对深度神经

网络的超参数进行优化,以提升神经网络的训练速度;最后使用测试集数据对星敏支架指向倾角变化进行预测,分析该模型在

不同温度条件下对星敏支架指向倾角监测的准确率。 实验结果表明,优化后深度神经网络模型的指向倾角预测方法的平均误

差为 0. 20″,且倾角预测精度明显优于传统算法,证明利用深度学习方法实现星敏支架指向倾角监测具有可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

pointing
 

accuracy
 

of
 

star
 

tracker
 

bracket
 

is
 

reduced
 

due
 

to
 

thermal
 

deformation,
 

a
 

pointing
 

inclination
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

structural
 

characteristics
 

of
 

the
 

star
 

tracker
 

bracket
 

are
 

analyzed,
 

the
 

pointing
 

inclination
 

prediction
 

system
 

of
 

the
 

star
 

tracker
 

bracket
 

is
 

built,
 

the
 

structural
 

deformation
 

and
 

inclination
 

change
 

data
 

of
 

the
 

star
 

tracker
 

bracket
 

are
 

collected,
 

and
 

the
 

experimental
 

data
 

are
 

preprocessed.
 

Secondly,
 

the
 

depth
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

constructed,
 

the
 

strain
 

information
 

of
 

each
 

measurement
 

point
 

of
 

the
 

star
 

tracker
 

bracket
 

model
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

input
 

variable,
 

and
 

the
 

network
 

parameters
 

are
 

updated
 

by
 

Adam
 

optimization
 

algorithm.
 

After
 

training
 

iteration,
 

the
 

pointing
 

inclination
 

prediction
 

model
 

is
 

obtained.
 

Then,
 

aiming
 

at
 

the
 

limitation
 

of
 

slow
 

convergence
 

and
 

easy
 

to
 

produce
 

local
 

minimum
 

value
 

of
 

traditional
 

deep
 

neural
 

network,
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

deep
 

neural
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

training
 

efficiency.
 

Finally,
 

the
 

test
 

set
 

data
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

change
 

of
 

the
 

pointing
 

angle
 

of
 

the
 

star
 

tracker
 

bracket,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

in
 

monitoring
 

the
 

pointing
 

angle
 

of
 

the
 

star
 

tracker
 

bracket
 

under
 

different
 

temperature
 

conditions
 

is
 

analyzed.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

directional
 

inclination
 

prediction
 

method
 

of
 

the
 

optimized
 

depth
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

0. 20" ,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

inclination
 

prediction
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

algorithm,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

deep
 

learning
 

method
 

is
 

feasible
 

to
 

realize
 

the
 

directional
 

inclination
 

monitoring
 

of
 

star
 

tracker
 

bracket.
Keywords:star

 

tracker
 

bracket;
 

deformation
 

monitoring;
 

deep
 

learning;
 

inclination
 

prediction
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0　 引　 言

　 　 航天器在轨运行过程中,面临着空间辐照、高低温、
气动热、空间碎片等复杂环境[1-2] 。 环境损伤与动态载荷

相互作用,可能会导致航天器上的星敏支架结构产生机

械变形, 从而对其结构的可靠性与服役寿命造成威

胁[3-4] 。 高轨高分辨率成像卫星中热变形对图像定位与

配准系统有较大的影响,为提高卫星定姿精度,通常将多

台星敏感器按照特定角度安装在星敏支架上,以控制星

敏感器由于在轨温度变化引起的热变形。 星敏支架通常

安装在有效载荷的安装基板上,当有效载荷工作时,其产

生的热量将通过安装基板传递至星敏支架,导致星敏支

架产生变形。 因此,对星敏支架结构形态变化的有效监

控,以提高载荷的指向精度,具有十分重要的工程应用背

景及理论研究价值。
为了对物体变形进行有效控制,国内外学者提出了

多种结构变形预测方法。 Haas 等[5] 利用多元线性回归

等多变量方法来创建载荷预测模型,准确地对低速和悬

停夜间以及低发动机扭矩等条件下直升机地部件载荷进

行了预测。 严大卫[6] 采用高斯过程回归模型建立结构优

化模型,对变形翼导弹的弯度、扭转等变形进行有效控

制。 蔡炜等[7] 建立了自回归滑动平均求和( autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,ARIMA)模型对连续的变

形监测数据进行预测分析,验证了利用 ARIMA 模型对变

形监测数据进行预测的可行性。 Klotz 等
 [8] 提出了一种

使用光纤布拉格光栅和神经网络的飞机机翼变形预测方

法,该方法预测的相对误差在-1. 9% ~ 2. 0%之间,表明

可以利用神经网络对机翼变形进行预测。
基于以上文献调研,目前的形变监测方法主要有多

元线性回归分析法、高斯过程回归模型、ARIMA 模型等。
然而,由于星敏支架自身结构和工作环境较为复杂,上述

方法在此情境下均具有一定的局限性:1)多元线性回归

方法无法较好地拟合较为复杂的非线性数据;2)高斯过

程回归方法在特征数量较多的高维空间下,其拟合能力

会下降,从而失去其预测的有效性;3) ARIMA 模型要求

数据是线性稳定的,主要用来对时序数据进行预测,并不

适用于对非时序数据进行拟合的场景。 而深度神经网络

具有较强的学习能力,并且适应性好,预测精度较高,因
此能够解决较为复杂的高维非线性预测问题。

针对以上问题,考虑星敏支架模型热致变形的复杂

度,本文提出了一种基于深度学习的星敏支架指向倾角

预测方法,建立了星敏支架热致变形指向倾角监测模型,
利用深度神经网络非线性表示能力,构建多层深度神经

网络,实现星敏支架热致变形预测。 并针对其局限性,对
网络结构进行了改进,以提高变形监测精度,为航天器在

轨运行中产生的结构热致变形监测提供了理论依据,为
进一步实现航天器结构热致变形在轨实时监测提供了

参考。

1　 星敏支架试验件建立与数据准备

1. 1　 星敏支架试验件模型建立

　 　 星敏支架结构如图 1 所示,实验模型主要由 3 根碳

纤维复合杆、星敏感器平台以及支架底座组成,支撑杆的

长度为 346 mm,底面直径为 15 mm。 其中,碳纤维复合材

料的弹性模量 E= 120
 

GPa,泊松比 v= 0. 31,材料密度 ρ=
1. 62

 

g / cm3。
星敏支架底部为殷钢平台,其平均膨胀系数为 1. 5×

10-6 / ℃ ,导热系数为 0. 026 ~ 0. 032
 

cal·( cm·sec·℃ ) -1,
具有塑性高、韧性高、膨胀系数小、导热系数低等特点,在
-80

 

℃ ~ +100 ℃ 时均不发生变化,因此在进行温度变化

实验时,星敏支架底部固定,倾角变化主要体现在星敏支

架 3 根杆受热形变导致顶部平台发生倾斜。
星敏支架在轨运行过程中,各部位受热不均匀,因此

会导致星敏支架顶部平台倾角发生变化。 在星敏支架各

杆件上布置光纤光栅测点,并对支架结构进行加热,使得

星敏支架各杆发生热致变形,即可得到星敏支架各光纤

测量点所产生的应变。 将采集到的应变信息输入神经网

络模型,即可求解得到星敏支架倾角变化信息。

图 1　 星敏支架结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

star
 

tracker
 

bracket

1. 2　 实验系统构建

　 　 实验系统主要由星敏支架结构、光纤光栅传感器、光
纤传感解调仪、激光倾角测量仪、平面反射镜、电源、高低

温试验箱、计算机以及星敏支架结构变形可视化监测软

件等共同组成。 星敏支架指向倾角预测实验系统如图 2
所示。
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图 2　 星敏支架指向倾角预测系统

Fig. 2　 Star
 

tracker
 

bracket
 

pointing
 

angle
 

prediction
 

system

光纤光栅传感器布置方式如图 3 所示,在星敏支架

支撑杆长度为 346 mm,在其上下表面距离底部 86. 5、173
以及 259. 5 mm 处各选取 3 个测点安装光纤光栅应变传

感器,为了监测星敏支架各部位的变形,采用波分复用的

方式将 18 个光纤光栅传感器依次串接于光纤光栅解

调仪[9-11] 。

图 3　 光纤光栅传感器布置方式示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

fiber
 

Bragg
 

grating
 

sensor
 

layout

为了提取星敏支架在不同温度下的倾角变化,用于

神经网络模型的训练和测试,并验证神经网络预测的准

确性,本文利用激光位移传感器和平面反射镜的组合来

测量星敏支架的倾角变化,图 2 中展示了激光倾角测量

系统的工作原理。 激光位移传感器发出一束激光,经过

4 个平面镜反射,随后位于星敏感器平台的平面镜将光

线反射,使其沿原光路返回激光倾角测量装置的光电探

测器靶面。 根据反射光投射到光电探测器靶面的位置,
计算得到星敏感器平台的倾角变化。
1. 3　 数据采集与数据预处理

　 　 将星敏支架置于高低温试验箱内,按照图 2 的方式

搭建实验系统。 星敏支架正常工作温度范围在-30
 

℃ ~
40 ℃之间,因此在该范围内提取不同温度条件下,星敏

支架的倾角变化量以及各测量点所发生的应变,共计采

集了 1
 

000 组数据用于神经网络训练。
星敏支架指向倾角预测系统实验环境如图 4 所示,

 

高低温试验箱型号为精宏 GDH-2010B,其控温范围为

-40 ℃ ~ 130 ℃ ,温度分辨率为 0. 1 ℃ 。 实验过程中,光
纤光栅传感解调系统解调出各传感器的中心波长,利用

其中心波长变化信息,可以计算出当前部位产生的应变。
其中,实验所采用的光纤光栅传感器中心波长的变化范

围为 1
 

530 ~ 1
 

562 nm,应变灵敏度系数为 0. 83
 

με / pm。
激光倾角测量仪的重量为 1

 

000 g,其体积大小为

120 mm×80 mm×50 mm,采用 12
 

V 直流电源供电,测量精

度为 1″。 电源选用 Keithley
 

2231A-30-3 三通道直流电

源,输出电压范围为 0 ~ 30
 

V,输出电流范围为 0 ~ 3
 

A,最
大功率为 195

 

W。

图 4　 星敏支架指向倾角预测系统实验环境图

Fig. 4　 Experimental
 

environment
 

diagram
 

of
 

star
tracker

 

bracket
 

pointing
 

angle
 

prediction
 

system

根据系统采集到的数据,星敏支架各部位所产生的

应变在 17 ~ 518
 

με 之间,并且星敏支架倾角变化范围在

0. 16 ~ 122″之间。 表 1 中展示了部分温度条件下监测到

的星敏支架应变信息和指向倾角变化信息。 分析采集到

的数据,发现由于高低温实验过程中还存在振动、循环气

流等环境影响,星敏支架倾角变化情况比较复杂,并没有

与温度、应变等自变量展现出较为明显的数学规律,因此

使用传统的数学模型对星敏支架指向倾角变化进行预测

难度较高。
　 　 完成数据采集后,需要对采集的数据进行数据清洗

和筛选。 剔除应变或倾角变化范围过大的异常点,并重

新采集该异常点所处温度条件下的应变数据和倾角变化

数据,再次进行数据清洗,直至所有数据都处于正常范

围内[12-13] 。
观察采集到的光纤光栅应变数据,发现数据中最大

的应变值与最小的应变值差距较大。 因此需要对星敏支

架各部位应变数据进行标准化处理,标准化公式为:

z = x - μ
σ

(1)
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表 1　 不同温度条件下星敏支架应变和倾角变化表

Table
 

1　 Variation
 

of
 

strain
 

and
 

inclination
 

of
 

star
 

tracker
bracket

 

under
 

different
 

temperature
 

conditions
温度 / ℃

5 10 15 20 25
应变 1 / με 127. 15 119. 56 82. 47 54. 51 39. 21
应变 2 / με 124. 82 107. 40 78. 02 57. 24 41. 54
应变 3 / με 191. 59 165. 25 118. 44 79. 53 47. 92
应变 4 / με 179. 84 149. 95 108. 51 73. 25 46. 20
应变 5 / με 179. 13 145. 59 103. 34 71. 02 47. 01
应变 6 / με 256. 74 88. 15 65. 25 54. 00 41. 44
应变 7 / με 138. 20 122. 29 91. 39 59. 17 41. 74
应变 8 / με 181. 16 155. 93 109. 42 55. 12 40. 83
应变 9 / με 139. 31 117. 12 83. 59 53. 19 41. 54
应变 10 / με 150. 46 128. 27 90. 58 60. 59 43. 87
应变 11 / με 172. 65 147. 72 107. 50 72. 24 46. 51
应变 12 / με 118. 54 109. 63 80. 04 58. 26 41. 84
应变 13 / με 163. 63 143. 16 104. 36 68. 69 44. 68
应变 14 / με 129. 38 110. 23 79. 94 55. 52 41. 74
应变 15 / με 128. 47 109. 63 78. 83 52. 89 37. 08
应变 16 / με 188. 45 163. 93 113. 68 64. 84 35. 26
应变 17 / με 188. 25 164. 34 113. 88 66. 87 37. 49
应变 18 / με 124. 75 125. 73 114. 19 82. 37 58. 87
倾角变化 / ″ 35. 75 58. 44 53. 38 87. 62 91. 10

式中:μ 为均值,σ 为标准差。 其中,标准差的计算公式

如式(2)所示。

σ = 1
N ∑

N

i-1
(x i - μ) 2 (2)

观察采集到的数据,发现光纤光栅传感器所产生的

应变在 17 ~ 518
 

με 的范围内,星敏支架倾角变化变化范

围在 0. 16 ~ 122″。 分析实验数据,发现由于星敏支架各

部位受热产生的变形不均匀,导致神经网络输入参量的

取值范围变化较大,训练过程中变化较大的参量会对网

络产生较大影响,使得变化较小的输入参量所携带的信

息被掩盖,训练很难达到收敛,得不到具备相应功能的网

络。 因此需要在训练前对神经网络的输入输出参量进行

归一化调整,调整公式为:

X i =
x i - xmin

xmax - xmin
(3)

数据归一化后按照设计的网络结构对预测模型进行

训练,将经过清洗和筛选后的训练数据按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的

比例划分为训练集、验证集和测试集,即选择 800 组形变

数据作为神经网络的训练集,并且各选择 100 组应变数

据分别作为神经网络的验证集和测试集。 将星敏支架模

型各部分应变数据及对应的指向倾角变化数据输入指向

倾角监测模型对神经网络进行训练和测试,直至网络性

能达到监测要求。

2　 星敏支架指向倾角预测模型

2. 1　 模型结构确定

　 　 本文采用的深度学习模型为深度前馈神经网络模

型,也称为深度神经网络。 深度神经网络是一种按误差

反向传播的多层前馈网络,它能学习和存贮大量的输

入—输出模式映射关系,而无需事前揭示描述这种映射

关系的数学方程[14-15] 。 深度学习算法主要把学习过程分

为两个阶段:第 1 阶段为正向传播过程,给出输入信息通

过输入层经各隐含层逐层处理并计算每个单元的实际输

出值,第 2 阶段为反向传播过程,通过比较实际输出和期

望输出得到误差信号,把误差信号从输出层逐层向前传

播得到各层的误差信号,再通过调整各层的连接权重以

减小误差[16] 。
深度神经网络模型主要包括输出层、隐含层和输出

层,其中输入层和输出层的节点数是由待解决问题的本

身决定的,本文的输入层节点数为星敏支架模型形变测

量点的个数,输出为星敏支架指向倾角的变化量,因此输

入层节点数为 18,输出层节点数为 1。
　 　 针对星敏支架指向倾角变化预测问题,考虑到模型

所使用的数据量,使用单隐含层即可对结构倾角变化进

行拟合。 如表 2 所示,为确定隐含层节点数,本文对含有

不同隐含层节点数的神经网络模型经过 10
 

000 次训练

产生的预测误差进行了对比。 由表 2 可以看出,经过

10
 

000 次训练,隐藏层节点数为 60 的神经网络模型预测

误差最小,收敛最快,所以该模型的隐含层节点数确定

为 60。

表 2　 具有不同隐藏层节点数神经网络的预测误差

Table
 

2　 MSE
 

of
 

neural
 

networks
 

with
 

different
number

 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
节点数 40 50 60 70

MSE 0. 000
 

17
 

0. 000
 

35
 

0. 000
 

08
 

0. 000
 

11
 

　 　 综上所述,星敏支架指向倾角预测模型最终确定为

输入层、隐含层、输出层节点数分别为 18、60、1 的 3 层神

经网络结构,其模型结构如图 5 所示。
2. 2　 模型训练与参数选择

　 　 基于神经网络的星敏支架指向倾角预测模型输入数

据为星敏支架各杆件上下表面的对应测点的形变量,即
x1,x2,…,x18,输出数据为星敏支架受热变形所导致的角

度偏转值,即 y1。 w ij 和 w ji 是各层网络之间的连接权值。
模型训练基本流程如下:
1)根据训练样本初始化网络模型基本参数,例如,神经网

络各层节点数、各层之间的权值参数等。
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图 5　 星敏支架指向倾角预测模型图

Fig. 5　 Model
 

diagram
 

of
 

star
 

tracker
 

bracket
pointing

 

angle
 

prediction

2)计算隐含层输出。 输入层和隐含层之间的连接权值为

w ij,隐含层偏置值为 a,根据式(4)计算隐含层的输出 H。

H j = f ∑
n

i = 1
w ijx i - a j( ) (4)

3)计算输出层输出。 隐含层输出为 H,连接权值为 w jk,
输出层偏置值为 b,根据式(5)计算深度神经网络预测输

出 O。

Ok = ∑
l

j = 1
H jw jk - bk 　 k = 1,2,…,m (5)

4)计算模型预测误差。 此时,神经网络预测输出为 O,期
望输出为 Y,代入式(6)计算网络预测误差 e。

ek = Yk - Ok 　 k = 1,2,…,m (6)
5)根据网络预测误差 e 更新神经网络模型连接权值 w ij,
w jk。 权值更新公式如式(7)和(8)所示。

w ij = w ij + ηH j(1 - H j)x( i)∑
m

k = 1
w jkek (7)

w jk = w jk + ηH jek (8)
6)根据网络预测误差 e 更新网络偏置参数 a 和 b。 偏置

参数更新公式如式(9)和(10)所示。

a j = a j + ηH j(1 - H j)∑
m

k = 1
w jkek (9)

bk = bk + ek (10)
通过重复步骤 2) ~ 6),直到达到最大训练次数,即

可完成对星敏支架指向倾角预测模型的训练。
模型的激活函数选择 Leaky

 

ReLU 函数, 其表达

式为:

ϕ(x) =
x,x ≥ 0
ax,x < 0{ (11)

Leaky
 

ReLU 函数在输入 x<0 时,将保持一个很小的

梯度 α,一般为 0. 01。 对于反向传播过程中小于 0 的输

入,Leaky
 

ReLU 函数也会产生一个非 0 的梯度进行参数

更新,避免当前神经元永远不能被激活,从而解决了

Sigmoid 函数和 ReLU 函数中常见的梯度消失问题。
本文提出的神经网络的超参数包括学习率、批次大

小(batch
 

size)、优化方法、迭代次数,激活函数等。 其中,
神经网络模型的隐含层数为 1,激活函数为 Leaky

 

ReLU
函数,学习率为 0. 000

 

1,batch
 

size 的大小选择为 100,优
化算法选择 Adam 函数,迭代次数为 10

 

000 次。 总训练

时长约为 1
 

h。 深度神经网络的超参数如表 3 所示。

表 3　 深度神经网络超参数

Table
 

3　 Hyperparameters
 

of
 

deep
 

neural
 

network
类别 超参数值

学习率 0. 000
 

1
Batch

 

size 100
优化方法 Adam
迭代次数 10

 

000
激活函数 Leaky

 

ReLU
隐含层层数 1

　 　 设置好相关参数后,对该神经网络模型进行训练。
由于神经网络中权重的初始值都是随机生成,因此需要

多次迭代,不断地修正权值,以获得更准确的倾角变化预

测值。
2. 3　 遗传算法优化的深度神经网络

　 　 虽然具有 3 个隐含层的深度神经网络可以完成任意

的 n 维输入空间到 m 维输出空间的非线性映射,但是由

于深度神经网络的初始参数时随机生成的,导致神经网

络收敛速度慢,而且容易产生局部最小值[17] 。
因此针对上述问题,本文采取了一种利用遗传算法

(genetic
 

algorithm,GA) 优化神经网络的方法,在神经网

络训练之前对深度神经网络每层权值和阈值的进行优

化,以降低神经网络的训练成本,提升神经网络训练

效率。
遗传算法优化深度神经网络的实现分为网络结构的

确定、遗传算法优化和神经网络模型预测 3 个部分。 首

先深度神经网络结构根据拟合函数输入输出参数个数确

定,进而确定遗传算法个体长度;其次使用遗传算法优化

深度神经网络的权值和阈值,种群中的每个个体都包含

了一个网络所有权值和阈值,个体通过适应度函数计算

个体适应度值,遗传算法通过选择、交叉和变异操作来找

到最优个体,得到遗传算法适应度值最优个体,即基于遗

传算法优化后的模型权重和偏置初始值;最后,利用经遗

传算法优化后的网络参数,在深度神经网络模型中对神

经网络进行参数训练,最终得到具有星敏支架指向倾角

预测模型权重和偏置的最优解[18-19] 。 算法流程如图 6
所示。

3　 模型效果分析

　 　 将测试集数据输入训练好的神经网络对指向倾角监
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图 6　 基于遗传算法优化深度神经网络算法流程

Fig. 6　 Flow
 

chart
 

of
 

depth
 

neural
 

network
 

algorithm
based

 

on
 

genetic
 

algorithm
 

optimization

测算法模型进行验证,根据各项评价指标对算法模型进

行性能验证。
3. 1　 倾角预测与结果分析

　 　 将 100 组测试集数据输入神经网络模型,得到相应

的星敏支架热致变形预测数据,并与真实数据进行对比,
表 4 记录了其中 20 组不同温度条件下的星敏支架变形

的真实值与预测值,并计算了绝对误差。
　 　 由表 5 可得,深度神经网络较好地预测了星敏支架

热致变形的倾角变化值,所选取的 20 组数据,预测值与

真实值之间的平均绝对误差为 0. 20″。 通过对星敏支架

热致变形的预测结果的分析,可以看出基于遗传算法的

深度神经网络通过对初始化参数进行优化,并进行多层

非线性变换,对高维复杂数据建模,其预测结果非常接近

于真实值。
3. 2　 多种倾角预测方法对比分析

　 　 为了能体现基于遗传算法优化的深度神经网络的

优越性,图 7 展示了使用遗传算法优化的神经网络和

传统深度神经网络训练过程中均方误差的变化曲线。
通过分析对比,可以看出使用遗传算法进行优化的神

经网络模型,其收敛速度要明显优于传统神经网络预

测模型。

表 4　 星敏支架倾角预测结果

Table
 

4　 Inclination
 

prediction
 

results
of

 

star
 

tracker
 

bracket

序号 真实值 / ( ″)
遗传算法优化深度神经网络

预测值 / ( ″) 绝对误差 / ( ″)
1 10. 50

 

10. 64
 

0. 14
 

2 10. 52
 

10. 44
 

0. 09
 

3 10. 21
 

10. 17
 

0. 04
 

4 5. 28
 

4. 98
 

0. 31
 

5 5. 37
 

5. 33
 

0. 05
 

6 6. 25
 

5. 79
 

0. 46
 

7 8. 89
 

9. 17
 

0. 28
 

8 8. 23
 

8. 11
 

0. 12
 

9 8. 12
 

8. 04
 

0. 08
 

10 8. 57
 

8. 07
 

0. 50
 

11 11. 74
 

11. 84
 

0. 10
 

12 7. 59
 

7. 85
 

0. 27
 

13 7. 45
 

7. 21
 

0. 24
 

14 20. 32
 

20. 33
 

0. 01
 

15 17. 90
 

17. 83
 

0. 07
 

16 18. 63
 

18. 39
 

0. 24
 

17 22. 61
 

22. 86
 

0. 25
 

18 23. 56
 

23. 79
 

0. 23
 

19 98. 83
 

98. 43
 

0. 40
 

20 26. 75
 

26. 88
 

0. 13
 

表 5　 多种倾角预测方法相对误差对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

various
inclination

 

prediction
 

methods

序号 真实值 / ( ″) MLR / % GPR / % DNN / % GA-DNN / %
1 10. 50

 

0. 65 3. 81 1. 80 1. 36
2 10. 52

 

14. 10 2. 74 1. 28 0. 82
3 10. 21

 

53. 81 5. 59 0. 84 0. 39
4 5. 28

 

42. 20 17. 94 6. 35 5. 78
5 5. 37

 

53. 63 4. 02 0. 77 0. 84
6 6. 25

 

104. 84 15. 97 8. 05 7. 37
7 8. 89

 

39. 86 3. 14 4. 02 3. 14
8 8. 23

 

15. 13 5. 24 2. 23 1. 42
9 8. 12

 

15. 13 3. 22 0. 74 1. 00
10 8. 57

 

12. 81 6. 23 5. 58 5. 86
11 11. 74

 

13. 82 8. 70 1. 27 0. 89
12 7. 59

 

8. 61 4. 31 4. 52 3. 52
13 7. 45

 

35. 23 4. 07 4. 21 3. 23
14 20. 32

 

14. 23 0. 56 0. 17 0. 05
15 17. 90

 

8. 10 4. 92 0. 66 0. 37
16 18. 63

 

3. 44 2. 13 1. 57 1. 29
17 22. 61

 

2. 66 1. 54 1. 45 1. 10
18 23. 56

 

22. 73 1. 12 1. 24 0. 96
19 98. 83

 

7. 55 0. 82 0. 48 0. 40
20 26. 75

 

35. 14 1. 18 0. 42 0. 49

　 　 为了进一步体现出该方法的优势,需要与传统方法

的计算结果进行比较,利用高低温实验采集的数据分别
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图 7　 两种深度学习方法均方误差拟合曲线图

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

MSE
 

of
 

two
 

deep
 

learning
 

methods

使用多元线性回归(multiple
 

linear
 

regression,MLR)、高斯

过程回归( Gaussian
 

process
 

regression,GPR) 以及传统深

度神经网络等方法实现对星敏支架指向倾角变化的反

演,并将 4 种方法进行对比分析。
表 5 为使用多元线性回归模型、高斯过程回归模型、

深度神经网络模型以及遗传算法优化深度神经网络 4 种

方法对星敏支架指向倾角变化预测的结果比较,从表 5
中可以看到,基于遗传算法的优化深度神经网络模型对

星敏支架指向倾角变化进行预测的精度高于多元线性回

归算法和高斯过程回归算法。 相较于未使用遗传算法的

深度神经网络,其预测误差都处于较低水平,基本保持一

致,模型收敛速度有明显提升,因此基于遗传算法的优化

神经网络模型有效地提升了神经网络的训练效率。
　 　 为了更直观对比 4 种方法的预测结果,图 8 为使用 4
种方法预测的绝对误差对比图。 通过使用各种方法对星

敏支架热致变形的指向倾角变化进行预测,可以发现基

于遗传算法优化的深度神经网络预测模型对于复杂结构

的形变预测具有良好的适应性。
综上所述,考虑到星敏支架可能受到环境温度、振动

等因素的影响,造成形变与倾角变化具有非线性关系,基
于遗传算法优化的深度神经网络有较好的非线性拟合能

力,该模型提高了对星敏支架指向倾角变化的预测精度,
因而能够较好地解决星敏支架热致变形指向倾角预测

问题。

4　 结　 论

　 　 本文针对星敏支架热致变形指向倾角监测需求,提
出了一种基于深度神经网络的指向倾角监测算法。 通过

前向传播计算神经网络输出及误差反向传播优化参数,
建立了星敏支架指向倾角监测模型,并针对传统神经网

络收敛速度慢、容易陷入局部最优等缺点,结合遗传算法

图 8　 多种方法预测结果绝对误差对比图

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

absolute
 

errors
 

of
prediction

 

results
 

by
 

various
 

methods

的对网络模型进行改进。
实验结果表明,算法预测数据与实验数据拟合程度

较高。 通过对比几种预测方法所产生的误差,得出深度

神经网络模型相较于多元回归模型和高斯过程回归模型

具有较高的计算精度,对于非线性预测问题具有较好的

拟合能力。 而通过对深度神经网络模型的改进,融合遗

传算法的深度神经网络模型在训练效率上有了很大

提升。
本文所提方法成功验证了基于深度神经网络模型

方法在星敏支架指向倾角变化预测的适用性问题,该
方法具有非视觉测量、可扩展性强以及多功能复用等

特点,为复杂航天器结构形变监测与计算提供了新的

理论方法。
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