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三视场星敏感器的多级星图识别算法

苟斌１， 程咏梅１， 赵明艳１， 王会宾１， 刘成元２

（１．西北工业大学 自动化学院， 陕西 西安　 ７１０１２９； ２．盲信号处理国家级重点实验室， 四川 成都　 ６１００４１）

摘　 要：为解决现有三视场星图识别算法效率慢、识别正确率低的问题，提出了一种面向三视场星敏

感器的多级星图识别算法：第一阶段利用单一可调参数的广义回归神经网络分别识别三幅单视场星

图；第二阶段利用星库中存储的星间角距信息检验导航星识别结果，再以正确识别的导航星信息计算

星敏感器的 ３ 个视轴指向；第三阶段利用视轴指向辅助未识别与识别错误的导航星完成识别与校正；
最终，以三视场内正确识别的导航星精确估计飞行器姿态信息。 仿真结果表明，当星点质心定位误差

的标准差达到 ０．０７ 像素时，该星图识别算法对实验样本的识别正确率仍高达 ９８．９％，而识别时间仅为

８．４６４ ５ ｍｓ。 同时，由于提供求解姿态的星点信息较多且分布更广泛，飞行器的三轴姿态估计精度也

随之提高。 三视场星敏感器估计的飞行器偏航、俯仰、和滚转轴姿态精度分别为 １．２０５ ８″，１．０８６ ７″以及

１．２０１ ８″。

关　 键　 词：三视场；神经网络；星图识别；姿态
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　 　 天文导航系统利用导航星图像与导航星测量信

息估计载体相对天球坐标系的姿态［１］。 其中，快
速、准确地识别导航星图是获取高精度姿态量测的

保障［２⁃４］。 由于恒星在天球坐标系的不均匀分布，
以及载体滚转轴姿态精度与导航星间的平均分离角

关系。 单视场星敏感器的星图识别成功率与载体姿

态解算精度都不及多视场星敏感器［５］。
传统多视场星敏感器的视场内星图识别方法需

要构造导航星空间匹配特征，但多视场内的导航星

分布会导致匹配特征过于复杂与庞大［６］；视场间星

图识别方法则利用多视场的重叠区域融合多幅星图

为一副星图后再进行识别，而多视场星敏感器多采

用小视场相机，视场间的重叠区域有限。 对此，文献

［７］提出了先视场内识别，再视场间识别的多视场

星图识别策略。 利用电子指南针估计星敏感器视轴

指向，构建局部识别数据库缩小视场间导航星匹配

范围。 但电子指南针的低精度、三角形星图算法抗

星点质心定位误差效果差、视场间星图匹配复杂等

因素均对算法识别率和识别时间带来影响。

为了提高三视场星敏感器的星图识别效率与识

别正确率，本文以三个 ６°×６°视场的正交三视场星

敏感器为研究对象，改进先视场内识别，再视场间识

别的星图识别策略，提出三视场星敏感器的多级星

图识别算法。 针对传统识别星图方法的缺陷，将单

一可调参数的广义回归神经网络（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ） 引入视场内导航星识

别［８］；利用星库中存储的星间角距检验上一步的识

别结果，以正确识别的导航星估计 ３ 个视轴指向以

辅助未识别与识别错误的视场完成校正；最终以正

确识别的导航星信息估计飞行器姿态。

１　 三视场星图多级识别算法

１．１　 算法框架

模拟的三视场星敏感器采用视场正交安装方

式，如图 １ 所示。 本文模拟了三视场星敏感器在天

球坐标系内的 １ ０００ 组随机姿态作为实验样本，利
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图 １　 三视场星敏感器结构示意图

用 Ｓｍｉｔｈｓｏｎｉａｎ Ａｓｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ（ ＳＡＯ） ［９］ 星

表中 ６．５ 星等以下的 ６ ９７０ 颗导航星信息模拟星图。
针对每组样本，统计各视场从 ２°×２°到 １２°×１２°变化

过程中可捕获的导航星数，结果如图 ２ 所示。
图 ２ 表明，在 １ ０００ 组 ６°×６°三视场星图样本

中，３ 个视场捕获少于 ３ 颗星的概率分别为 ０．７％，
１％，及 ０．５％，但不存在 ３ 个视场同时捕获少于 ３ 颗

导航星的情况。 为此，本文提出多视场星敏感器多

级星图识别算法：第一阶段利用单一可调参数的

ＧＲＮＮ 算法进行视场内星图识别；第二阶段以星库

中存储的星间角距信息检验导航星识别结果，仅当

图 ２　 视场变化下的导航星数统计

３ 个视场均被正确识别时进行飞行器姿态估计，否
则利用已正确识别的导航星估计星敏感器 ３ 个视轴

指向；第三阶段利用视轴指向辅助未识别与识别错

误的导航星完成视场间识别与校正。
１．２　 视场内星图识别

１） 特征向量建立

为了提高导航星识别正确率，提升星图识别效

率，本文构建了以 Ｐ 值向量为识别特征的神经网络

类星图识别算法［１０］。 单一网络输入的 Ｐ 值向量可

以确保星图识别网络复杂度最小化［１１］。
假设最佳投影单位向量为 Ω ＝ ［ｘ ｙ ｚ］ Ｔ

。 各导航

星的角距向量为 ｄｉ ＝ ［ｄｉ －１ ｄｉ －２ ｄｉ －３］
Ｔ，ｉ ＝ １，２，…，

Ｎ。 导航星总数 Ｎ ＝ ６ ９７０，则每颗导航星的投影

点为

Ｐ ｉ ＝ ｘｄｉ －１
＋ ｙｄｉ －２

＋ ｚｄｉ －３
＝ ΩＴｄｉ （１）

Ｐ ｉ 的方差 Ｄ（Ｐ） 越大，投影轴上的投影点离散程度

最好。 因此，最佳投影轴求解式为

ｍａｘ（Ｄ（Ｐ）） ＝ ｍａｘ ΩＴ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉｄＴ

ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ω － 􀭵Ｐ２æ

è
ç

ö

ø
÷ ⇔

　 ｍａｘ ΩＴ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉｄＴ

ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ωæ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 ｍａｘ（ΩＴＷΩ） （２）

式中， 􀭵Ｐ 为投影点 Ｐ ｉ 均值；Ｗ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉｄＴ

ｉ 。 则

ｍａｘ（ΩＴＷΩ） ＝ ｍａｘ（ΩＴλΩ） ＝
　 ｍａｘ（λΩＴΩ） ＝ ｍａｘ（λ） （３）

最大特征根 λ 对应的特征向量即为最佳投影轴。
通过对 ６ ９７０ 颗导航星的测试得到最佳投影轴为

［０．３９７ ０．５８０ ０．７１１］ Ｔ。 每颗导航星根据公式（１）可
求出对应的 Ｐ 值向量，对该导航星进行编号，并将

其 Ｐ 值与三边星角距信息一起存储在导航星库内。
２） ＧＲＮＮ 星图识别网络

引入单一可调参数的 ＧＲＮＮ 算法进行视场内

星图识别［８］，在保证星图识别正确率与识别效率的

同时解决传统神经网络星图识别算法过度依赖网络

参数的问题。 ＧＲＮＮ 网络由输入层、隐层、输出层三

部分组成。 隐层的基函数常采用高斯函数对输入信

号在局部产生响应。 不同于传统神经网络，ＧＲＮＮ
的调节参数只有平滑因子 ρ 一项。

为了确定最优 ρ 的选取，以上一节中 ３ ０００ 幅

６°×６°三视场星图为实验样本。 在各导航星质心定

位信息中加入 １００ 组均值为 ０，标准差由 ０ 增至 ０．１
像素的高斯误差；每颗导航星以计算的 １００ 组 Ｐ 值

向量特征作为网络输入，以 １３ 位二进制星号作为网

·２４５·
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络输出；其次，ρ 以 ０．００１ 为步长，由 ０．００１ 增至０．０３，
并用留 Ｐ 法（ｌｅａｖｅ⁃ｐ⁃ｏｕｔ，ＬＰＯ）对网络进行训练与测

试，统计识别率 ｅ；最终，确定最大识别率平均值对

应的 ρ 为 ＧＲＮＮ 星图识别网络的平滑因子。

图 ３　 导航星识别率与 ρ 的关系

图 ３ 表明， ρ 过小会放大样本间的差异，容易使

含有不同噪声的同一样本被误识别为不同样本；ρ
过大会增加不同样本被误识别为同一种样本的概

率。 根据统计结果， 本文选取最优平滑因子 ρ ＝
０．０１。
１．３　 视场间星图识别与校正

为了进一步提高识别正确率，首先对视场内星

图识别结果进行检测。 计算图中已识别导航星与其

最近星、次近星间三边星角距，并与导航星库中记录

的标准三边星角距进行比对。 角距门限 η 满足

下式

η ＝ ２ δϑ （４）
式中， δ 为星点的扩散半径，ϑ为单像素空间张角。

再利用上一节中已正确识别的单视场星点信息

及星敏感器安装矩阵估计 ３ 个视场的视轴指向

ｕｉ
１ ＝ （Ｃｓ１

ｂ 　 Ｃｂ
ｉ ） Ｔ［０ ０ １］ Ｔ

ｕｉ
２ ＝ （Ｃｓ２

ｂ 　 Ｃｂ
ｉ ） Ｔ［０ ０ １］ Ｔ

ｕｉ
３ ＝ （Ｃｓ３

ｂ 　 Ｃｂ
ｉ ） Ｔ［０ ０ １］ Ｔ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

式中， Ｃｂ
ｉ 是由已识别导航星估计的天球坐标系与载

体系间的转换矩阵；ｕｉ
ｎ 为 ｎ 号视场的视轴指向（ｎ ＝

１，２，３）；Ｃｓｎ
ｂ 分别为

Ｃｓ１
ｂ ＝

１ ０ ０
０ １ ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

， Ｃｓ２
ｂ ＝

０ ０ １
０ １ ０
－ １ ０ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，

Ｃｓ３
ｂ ＝

１ ０ ０
０ ０ １
０ － １ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（６）

　 　 视轴指向误差范围最大值 ξ 由星敏感器的姿态

估计误差 φ ｅ 决定。 根据欧拉位移定理［１２］，当星敏

感器视轴方向垂直于误差欧拉轴时，姿态估计误差

对视轴指向误差范围的贡献最大

ｃｏｓφｅ ＝
１
２
［ｔｒ（Ｒｅ） － １］ （７）

式中， ｔｒ（Ｒｅ） 为姿态误差旋转矩阵Ｒｅ 的迹。 单视场

星敏感器解算的姿态中滚转轴的精度远低于其余两

轴，本文主要考虑滚转误差旋转矩阵对星敏感器的

姿态估计误差的影响，即

Ｒｅ ＝
１ ０ ０
０ ｃｏｓθ ｓｉｎθ
０ － ｓｉｎθ ｃｏｓθ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（８）

　 　 根据 ２．１ 节中 １ ０００ 组 ６°×６°三视场样本（３ ０００
幅单视场星图）解算的滚转姿态均方根误差的统计

结果。 当星点质心添加了标准差为 ０．０７ 像素的位

置误差。 滚转姿态误差 θ 为 ０．９９８°（１σ），最大视轴

指向误差范围为 ξ ＝ φ ｅ ＝ ３°。
二次候选导航星确定条件如下

ｕｓｔａｒｕｉ
ｎ ≥ ｃｏｓ（ＲＦＯＶ ＋ ξ）　 ｎ ＝ １，２，３ （９）

式中， ＲＦＯＶ 为视场半径；ｕｓｔａｒ 为候选导航星方向矢

量，与导航星的天文信息赤经（ ｒｉｇｈｔ ａｓｃｅｎｓｉｏｎ，Ｒａ）
及赤纬（ｄｅｃｌｉｎａｔｉｏｎ，Ｄｅｃ）有关

ｕｓｔａｒ ＝
ｃｏｓ（Ｒａ）ｃｏｓ（Ｄｅｃ）
ｓｉｎ（Ｒａ）ｃｏｓ（Ｄｅｃ）

ｓｉｎ（Ｄｅｃ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｔ

（１０）

　 　 根据公式（９）确定符合条件的候选导航星，计
算各候选导航星间在天球坐标系下的空间星角距，
并与各未识别导航星与已识别导航星在载体系下星

角距逐一对比；将满足星角距门限的候选导航星号

作为未识别导航星的识别结果。

２　 仿真与分析

实验仿真环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃６４００ ２．７ＧＨｚ ＰＣ
机；三视场星敏感器仿真视场为 ６°×６°，ＣＣＤ 面阵像

素分辨率为 ５１２×５１２，像素尺寸 ８ μｍ×８ μｍ，焦距为

３９． ０７８ ｍｍ； 星 敏 感 器 拍 摄 的 星 图 是 通 过

Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ 软件根据 ＳＡＯ 星表中星等小于 ６．５ 的

６ ９７０ 颗恒星模拟生成。
２．１　 视场内星图识别结果分析

本文模拟了 １ ０００ 组星敏感器在天球坐标系的

随机姿态作为实验样本。 样本中每幅星图的星质心

·３４５·
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定位误差由 １ 增至 ０．０７ 个像素。 图 ４ 统计了本文

算法、三角形匹配算法（全天球识别） ［１１］、Ｐ 值向量

算法［１１］、ＲＢＦ［２］ 以及 ＢＰ ［３］ 星图识别算法在不同导

航星质心定位误差下的识别率以及平均识别时间。
其中，ＲＢＦ、ＢＰ 神经网络的训练集与 ＧＲＮＮ 相同。

图 ４　 各识别方法性能对比

由图 ４ 可以看出，神经网络类方法具有相似的

星图识别时间，且明显优于其他方法。 但本文的

ＧＲＮＮ 星图识别算法在网络训练之初就考虑了星点

位置误差干扰，增加了网络的容错能力。 当星点位

置误差标准差为 ０．０７ 像素时，本文算法在 １ ０００ 组

实验样本中有 ９２０ 组 ３ 个视场被同时正确识别。
２．２　 视轴指向辅助视场间星图校正结果分析

进一步分析上一节中含 ０．０７ 像素星点质心定

位误差实验样本的识别结果。 如图 ５ 所示，１ ０００ 组

实验样本中至少有 １ 个视场被正确识别的概率为

１００％，只有 ２ 个或 １ 个视场被正确识别的样本组数

为 ８０，即 １３５ 幅待识别星图。
每组样本利用已正确识别的导航星精确估计视

轴指向，并建立局部导航星表进一步完成视场间星

图识别与校正。 实验结果表明，除了 ２ 幅内无导航

星的星图外，本算法对 ２０ 幅只包含有 １ 或 ２ 颗导航

星的星图全部识别成功，对 １１３ 幅包含 ３ 颗及以上

导航星的误识别星图校正成功率达 ９０．３％，该多级

星图识别算法使 １ ０００ 组三视场实验样本的整体识

图 ５　 实验样品中各星图内导航星数统计

别正确率提升至 ９８．９％。
同时，本节还设计了 １ 组与文献［７］算法的对

比实验。 实验采用 ３．１ 节中的 １ ０００ 次随机天球指

向作为实验样本，文献［７］的视场内星图识别采用

三角形匹配算法，用于视场间星图识别的视轴指向

信息由仿真的电子指南针设备提供（视轴服从均值

为 ０°，标准差为 ２°（１σ）的高斯误差）。 在相同导航

星质心定位误差条件下对比文献［７］算法与本文算

法对 １ ０００ 组三视场实验样本的识别正确率和识别

时间。

图 ６　 ２ 种三视场星图识别算法性能对比结果

由图 ６ａ）可以看出，随着导航星质心定位误差

的增大，文献［７］算法对实验样本的识别正确率也
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随之下降，这是由于三角形匹配算法对星角距识别

特征的变化较敏感。 本文算法在训练星图识别网络

时就充分考虑了导航星质心定位误差的影响，因此

对样本的识别结果优于文献［７］算法。 此外，文献

［７］算法的平均识别时间为 ２２．９５６ ３ ｍｓ，其中视场

内星图识别时间 １８．３６５ ２ ｍｓ，视场间星图识别时间

４．５９１ １ ｍｓ。 本文算法利用正确识别导航星估计的

视轴指向极大限制了视场间星图识别时导航星的搜

索范围。 本文算法的平均识别时间为 ８．４６４ ５ ｍｓ，
其中视场内星图识别时间 ５．６３２ ４ ｍｓ；识别结果检

测时间 ０． ８２３ １ ｍｓ；视场间星图识别与校正时

间２．００９ ０ ｍｓ。
２．３　 姿态误差分析

为了分析三视场星敏感器的定姿精度，本实验

将该算法应用在轨高度 ５００ ｋｍ；轨道倾角 ４５°；地理

起始点为（０°Ｎ，１２２．１１９°Ｅ）的圆形卫星轨道。 星敏

感器模拟器工作频率为 ５ Ｈｚ。 星图中星点质心提

取精度为 ０．０５ 像素［１１］。 本实验对比分析了单视场

星图与三视场星图的卫星姿态估计差异。
表 １　 姿态误差均方根误差

视场 俯仰 ／ （ ″） 偏航 ／ （ ″） 滚转 ／ （ ″）
１ 号视场 １．７０３ ５ ２．８３５ ６ ３１．４５５ ５
２ 号视场 １．６９８ ２ ２．８９９ １ ３１．５０６ ９
３ 号视场 １．７０６ ３ ２．９０１ ２ ３２．０３３ ５
三视场 １．２０５ ８ １．０８６ ７ １．２０１ ８

　 　 由表 １ 可以看出，３ 个单视场解算的姿态精度

相似，视场角的限制，导致滚转轴方向的姿态估计精

度明显低于俯仰和偏航轴方向。 三视场星敏感器提

供估计姿态的星点信息较多且空间分布更均匀，三
轴姿态估计的精度也随之提高。 偏航、俯仰和滚转

姿态估 计 精 度 分 别 为 １． ２０５ ８″， １． ０８６ ７″ 以 及

１．２０１ ８″，其中滚转轴姿态精度较 ３ 个单视场滚转轴

姿态精度分别提升了 ９６．１８％，９６．１９％及 ９６．２５％。

３　 结　 论

本文提出了一种面向三视场星敏感器多级星图

识别算法，第一阶段利用神经网络进行视场内星图

识别，第二阶段以星库中存储的星间角距信息检验

导航星识别结果，当正确识别的视场数小于 ３ 时，利
用已正确识别的导航星信息计算星敏感器的 ３ 个视

轴指向；第三阶段利用视轴指向辅助未识别与识别

错误的导航星完成识别与校正。 与文献［７］相比，
本算法的视场内星图识别鲁棒性与识别时间具有明

显优势。 当星点质心定位误差标准差为 ０．０７ 像素

时，本文算法对实验样本的识别正确率仍保持

９８．９％，识别时间仅为 ８．４６４ ５ ｍｓ。 三视场星图的高

识别率与合理的星点分布也使得飞行器偏航、俯仰、
滚转姿态精度分别提升为 １． ２０５ ８″， １． ０８６ ７″以
及１．２０１ ８″。
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