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摘　 要:针对遥感卫星视轴指向微角度测量系统在在轨运行过程中受到复杂扰动环境影响和噪声干扰的问题,提出一种融合双

向长短期记忆网络(BiLSTM)与卷积神经网络(CNN)的视轴指向在轨测量数据去噪方法,以提升测量数据的精度与可靠性。 该

方法首先结合微角度测量物理建模与蒙特卡洛仿真,对测量数据中噪声的分布特性与时空关联性进行系统性分析与验证。 在

此基础上,利用现有在轨测量数据构建高质量标注样本集,保障模型训练的准确性与泛化能力。 所提出的 BiLSTM-CNN 网络架

构中,BiLSTM 用于捕捉测量序列中的双向时序依赖关系,CNN 用于提取局部空间特征;同时引入梯度平衡机制以缓解训练过

程中可能出现的梯度消失与过拟合问题,从而提升模型在复杂输入下的稳定性与鲁棒性。 实验在多个典型神经网络模型上开

展对比评估,结果表明:在 a1 轴向测量数据中,所提模型在均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)及平均绝对误差( MAE)指标

上分别较表现最好的 BiLSTM 模型降低 7. 9% 、4. 3% 和 16. 4% ;在 b1 轴向中,分别较表现最好的 GRU 模型分别降低 4. 6% 、
2. 3%和 6. 4% 。 上述结果充分验证了本方法在多轴向测量数据处理中的稳健性与普适性,具备优异的噪声识别与抑制能力,为
高精度遥感姿态测量任务提供了有效的数据处理手段,具有良好的工程实用价值和应用前景。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

complex
 

perturbation
 

environments
 

and
 

noise
 

interference
 

affecting
 

line-of-sight
 

( LOS)
 

micro-angle
 

measurement
 

systems
 

onboard
 

remote
 

sensing
 

satellites
 

during
 

in-orbit
 

operations,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

denoising
 

method
 

that
 

integrates
 

Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

( BiLSTM)
 

and
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

( CNN)
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

measurement
 

data.
 

By
 

combining
 

physical
 

modeling
 

of
 

micro-angle
 

measurement
 

with
 

Monte
 

Carlo
 

simulations,
 

the
 

noise
 

distribution
 

and
 

spatiotemporal
 

correlations
 

in
 

the
 

data
 

are
 

systematically
 

analyzed
 

and
 

validated.
 

A
 

high-quality
 

labeled
 

dataset
 

is
 

then
 

constructed
 

from
 

existing
 

in-orbit
 

measurements
 

to
 

ensure
 

robust
 

and
 

generalizable
 

model
 

training.
 

In
 

the
 

proposed
 

BiLSTM-CNN
 

architecture,
 

BiLSTM
 

captures
 

bidirectional
 

temporal
 

dependencies,
 

while
 

CNN
 

extracts
 

local
 

spatial
 

features.
 

A
 

gradient
 

balancing
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

to
 

mitigate
 

issues
 

such
 

as
 

gradient
 

vanishing
 

and
 

overfitting,
 

thereby
 

improving
 

model
 

stability
 

under
 

complex
 

conditions.
 

Experimental
 

comparisons
 

with
 

typical
 

neural
 

network
 

models
 

show
 

that,
 

on
 

the
 

a1-axis,
 

the
 

proposed
 

model
 

reduces
 

MSE,
 

RMSE,
 

and
 

MAE
 

by
 

7. 9% ,
 

4. 3% ,
 

and
 

16. 4%
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

best-performing
 

BiLSTM,
 

and
 

on
 

the
 

b1-axis,
 

achieves
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respective
 

reductions
 

of
 

4. 6% ,
 

2. 3% ,
 

and
 

6. 4%
 

compared
 

to
 

the
 

best-performing
 

GRU.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

the
 

robustness,
 

generalizability,
 

and
 

effective
 

noise
 

suppression
 

capability
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

offering
 

a
 

practical
 

and
 

promising
 

solution
 

for
 

high-
precision

 

satellite
 

attitude
 

measurement.
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0　 引　 　 言

　 　 随着我国卫星事业不断发展进步,对卫星结构微形

变监测的要求愈加严格。 然而,在轨运行期间,卫星会受

到微振动、空间热辐射和自身热效应[1] 等因素影响,导致

关键结构发生微小形变[2] ,进而引起相机光轴指向偏移,
影响遥感成像质量和定位精度[3] 。

高精度多轴微角度测量通常采用自准直仪的技

术[4] ,以自准直技术为原理搭建微角度测量系统,可以进

行空间角度反演计算,监测光轴指向变化[5] 。 但图像传

感器受恶劣环境影响,成像缺陷会导致解算光斑质心发

生偏差,从而导致微角度测量结果产生偏差。
部分学者采用去噪算法与神经网络相结合进行处

理,先选取降噪算法对数据进行预处理,然后再用神经网

络进行处理,如小波分解去噪[6] ,经验模态分解[7] 和多种

算法融合去噪[8] 。 但去噪算法效果主要取决于与目标数

据特性匹配程度,需要提前充分了解数据特性。
视轴指向微角度变化主要来自外界震动、热变形等

因素,因此微角度变化数据具有强烈的时间依赖性,而神

经网络能够捕捉数据的关键特征,被广泛应用到各个领

域[9] 。 Jiang 等[10-11] 利用自编码器对数据进行降噪处理,
Shin 等[12] 利用循环神经网络( recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN)对传感器数据进行去噪,然而单向神经网络只能捕

捉数据的单向时间特征,不能充分处理数据的双向相

关性。
双向神经网络能同时考虑正向和反向数据的时间相

关性,学习到更多特征。 李佳等[13] 利用双向长短期记忆

网 络 ( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

BiLSTM)有效降低数据中的噪声,Novoselov 等[14] 利用双

向递归神经网络有效分离出原始信号和噪声信号,
 

胡书

正等[15] 用 BiLSTM 对磁场信号进行去噪处理。 Kumar 等

将注意力机制与 BiLSTM 结合,提高模型的降噪能力[16] 。
针对微角度测量系统数据降噪问题,提出了一种融

合 BiLSTM 和卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)的去噪算法。 该算法结合了 BiLSTM 对数据长期依

赖性的捕获能力和 CNN 的特征提取能力,以提升模型的

性能。 为了分析噪声分布规律,采用了蒙特卡洛模拟方

法。 同时,结合当前积累的在轨测量数据以及对轨迹和工

作规律的分析,生成了用于模型训练的数据集。 实验结果

显示,与传统的长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)、RNN、门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)及单独的 BiLSTM 模型相比,所提出的 BiLSTM-CNN
模型在噪声识别方面表现出显著的优越性。

1　 数据特性分析及数据集生成

1. 1　 微角度测量系统噪声仿真验证

　 　 微角度测量系统原理如图 1 所示。 J1 ~ J3 为夹角测

量仪,R1 ~ R3 为反射镜,J1、J2、J3 这 3 台夹角测量仪的

CMOS(complementary
 

metal-oxide-semiconductor)传感器

采集到 3 组光斑质心坐标, 记为 (x1,y1)、 (x2,y2)、
(x3,y3), A 和 B 相对于世界坐标系姿态变化分别表示为

(a1,b1,c1)、(a2,b2,c2), 如式(1) ~ (3)所示。

图 1　 微角度测量系统原理

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

micro-angle
 

measurement
 

system

　 　 Ms = n (1)
n = [x1 y1 x2 y2 x3 y3] T (2)
s = [a1 b1 c1 a2 b2 c2] T (3)

式中: M 为 6 × 5 的参数矩阵,秩为 5;n 和 s 为大小 6×1
的矩阵。 J3 和 R3 用刚体固定, a2 视作 0,此时公式如

式(4)所示。
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s = (MTM) -1MTn (4)
经过计算得到 A 和 B 的姿态变化,进行融合计算后

得到最终微角度变化值。
夹角测量仪 CMOS 图像传感器上产生光斑定位测量

偏差,例如 J1 产生 Δx1, 根据推导公式,A 和 B 每个姿态

变化都会受到定位偏差的影响,且均为固定线性变化数

值, Δx1 噪声分布特性体现在输出结果中。
因此从 CMOS 传感器的质心解算噪声分布特性能够

推导出微角度测量数据噪声分布特性,而 CMOS 传感器

中电阻随机热运动带来的热噪声以及散粒噪声等[17-18] 都

会引起质心解算偏差。 质心解算偏差分布规律难以推

导,因此采用蒙特卡罗仿真方法进行模拟分析。 本实验

选择向模拟正常光斑图像中加入增益为 5 的泊松噪声,
模拟光子散粒噪声、光生电流散粒噪声与暗电流散粒噪

声组成的噪声;加入均值为 2
 

000,标准差为 0. 1 的高斯

噪声,模拟热电子随机运动产生的热噪声。
使用蒙特卡罗方法进行模拟仿真,生成 1

 

100
 

pixels×
1

 

100
 

pixels 大小的仿真图像,采用高斯拟合法定位光斑

并计算质心,并采用 D′Agostino-Pearson 正态性检验,若
P 值>0. 05,则可以认为分布规律符合正态分布。 蒙特卡

罗仿真测试结果如表 1 所示。

表 1　 蒙特卡洛仿真正态检验 P 值

Table
 

1　 P-values
 

of
 

normality
 

tests
 

from
 

monte
 

carlo
 

simulations

仿真次数 X 偏移 P 值 Y 偏移 P 值

1
 

000 0. 373
 

086 0. 998
 

764

3
 

000 0. 260
 

202 0. 790
 

564

5
 

000 0. 437
 

378 0. 896
 

389

10
 

000 0. 812
 

276 0. 685
 

084

　 　 表 1 中 P 值均>0. 05,由此得出 CMOS 成像误差映射

到光斑质心解算上的偏差符合正态分布,因此用高斯噪

声去建模仿真。

1. 2　 数据集生成

　 　 遥感卫星视轴指向测量数据具有明显的周期性特征

和强烈的时间相关性,源于卫星在轨运行时,受地球自转

与公转带来的轨道运动和热载荷变化影响,在轨变化会

导致外热流周期性变化[19] ,导致测量数据在日尺度和年

尺度上均表现出规律性的变化趋势。
此外,由于热变形及机械响应的滞后效应,视轴指向

数据在不同时间点之间存在紧密的关联性。 这种双向关

联性难以通过传统单向序列模型(如 RNN、LSTM、GRU)进
行全面捕获。 测量系统中除了模拟实验中的噪声,还存在

机械振动等因素影响叠加在数据中,构成了非平稳的复杂

混合特性,给传统的简单卷积网络带来了严峻挑战。
基于以上数据特征分析,构建了具有代表性的实验

仿真数据集。 仿真数据集按照每分钟两个角度数据的生

成,模拟了 8 年持续的测量数据,以充分体现数据的长期

周期性与局部动态特征。 向原始数据集中添加标准差范

围为 0. 05 ~ 0. 8(步长为 0. 05) 的高斯白噪声,以真实模

拟实际在轨测量环境中可能存在的噪声干扰特征。 数据

集的前 5 年数据用于训练,第 6、7 年数据用于模型验证,
第 8 年数据用于模型性能测试。

考虑到传统单向时序模型在捕获数据双向关联性方

面的不足,以及纯卷积模型对长期趋势捕捉能力的有限

性,选择融合双向长短期记忆网络( BiLSTM)与卷积神经

网络(CNN)的模型结构。 BiLSTM 可以有效捕获双向时

序信息,CNN 则具有出色的局部特征提取能力,二者结

合可全面捕捉遥感卫星视轴指向测量数据复杂的时序与

空间特征,显著提高测量数据的去噪效果和模型稳定性。

2　 BiLSTM-CNN 去噪算法与仿真分析

2. 1　 BiLSTM-CNN 算法模型构建

　 　 融合 BiLSTM 和 CNN 的微角度测量数据去噪算法模

型如图 2 所示。 BiLSTM 与 CNN 的结合突破了单一网络

的局限,能够同时捕捉双向长期时序依赖关系和局部

　 　 　 　

图 2　 BiLSTM-CNN 模型结构

Fig. 2　 BiLSTM-CNN
 

model
 

structure
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空间噪声特征,有效提高了对遥感卫星视轴指向测量数

据的特征表征能力。 此外,引入梯度平衡算法,动态调整

输入数据的损失权重,提升了模型的泛化稳定性。 以均

方误差( mean
 

squared
 

error,MSE)、平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE) 和均方根误差 ( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)作为评价指标,并引入贝叶斯优化方法对

模型参数进行自动优化,从而在提高模型预测精度的同

时确保其稳定性。
首先利用 BiLSTM 网络对测量数据进行初步时序特

征提取。 由于遥感卫星视轴数据中热变形响应与姿态调

整等因素存在明显的时滞现象,这种双向结构能更有效

地捕捉这种双向关联。 对于任意一个测量数据点,结合

前后多个时刻的数据,利用前向与后向 LSTM 同时提取

信息,再将前向与后向特征连接,形成完整的时序特征向

量。 BiLSTM 原理如图 3 所示。

图 3　 BiLSTM 结构

Fig. 3　 BiLSTM
 

structure
 

diagram

在 BiLSTM 网络提取数据的双向长期时序特征后,
进一步采用 CNN 网络对 BiLSTM 输出的序列数据进行处

理,以有效地提取局部空间特征特征模式。 CNN 利用多

个卷积核对 BiLSTM 输出的特征序列进行卷积运算,并
使用 RELU 激活函数进行非线性映射,以增强模型对遥

感卫星视轴测量数据中局部噪声特征的识别与抑制能

力。 其计算公式如式(5)所示。

x l
j = ∑

i∈Mj

x l -1
i × k l

ij + b l
j (5)

式中: x l
j 为第 J 层第 l 个卷积特征; M j 为输入特征向量集

合;k 为卷积核;b 为偏置。
模型结构确定之后, 利用贝叶斯优化方法确定

BiLSTM-CNN 模型的关键参数组合。 将已有遥感卫星视

轴测量数据划分为训练集和验证集,以验证集的均方误

差(MSE)作为目标函数,贝叶斯优化算法在预设参数范

围内进行自动搜索。 参数搜索包括 BiLSTM 隐藏层大

小、CNN 卷积核尺寸、随机失活率、学习率与权重衰减系

数等。 调优流程如图 4 所示。
在实际训练过程中采用梯度平衡算法,通过实时计

算各轴向损失函数的梯度大小,根据梯度范数动态调整

图 4　 贝叶斯搜索流程

Fig. 4　 Bayesian
 

search
 

flowchart

损失函数的权重,模型在实际数据处理上达到均衡稳定

的表现,从而避免了单一通道数据主导训练的问题,具体

计算如式(6)、(7)所示。

weight = grad2
grad1 + grad2

(6)

loss = weight·loss1 + (1 - weight)·loss2 (7)
式中: loss1 和 loss2 为模型计算损失;grad1 和 grad2 为各

自损失产生的梯度范数的平均值。 动态调整两个微角度

数据在模型中损失的权重,避免模型对其中一组数据过

度学习。
2. 2　 评价指标

　 　 为了对微角度测量数据去噪算法进行一个全面的验

证分析,采用 MSE、
 

RMSE、
 

MAE 对算法稳定性和准确度

进行对比验证,如式(8) ~ (10)所示。

MSE =
∑

N

i = 1
y i - ŷi

2

n
(8)

RMSE =
∑

N

i = 1
y i - ŷi

2

n
(9)

MAE =
∑

N

i = 1
y i - ŷi

2

n
(10)

式中:N 是样本数量; y i 是实际目标值;ŷi 是预测值;y- i 是
目标值的平均值。
2. 3　 仿真平台和参数设置

　 　 实验平台基于 Windows11 系统,
 

GPU 为 NVIDIA
 

RTX3050Ti,CPU 为 Intel( R) Core
 

i5-11400H。 编程工具

为 Python
 

3. 1,框架为 Pytorch
 

2. 2. 1。 采用贝叶斯优化算

法进行超参数调优,目标函数为均方误差。 超参数范围

及结果如表 2 所示。
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表 2　 模型参数优化结果

Table
 

2　 Model
 

parameter
 

optimization
 

results

超参数 搜索范围 优化结果

隐藏层大小 1~ 100 56

隐藏层层数 1 ~ 5 4

随机失活率 0. 0 ~ 0. 5 0. 1

学习率 0. 000
 

1 ~ 0. 01 0. 002

权重衰减系数 0. 000
 

1 ~ 0. 01 0. 003
 

5

卷积核尺寸 1 ~ 80 27

2. 4　 仿真结果与分析

　 　 将 BiLSTM-CNN 模型与 RNN、LSTM、GRU、BiLSTM
这 4 种方法进行对比。 各模型不同评价指标的结果如

图 5 所示。

图 5　 各模型评价指标

Fig. 5　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

model

从图 5 可以看出,LSTM、RNN 和 GRU 的整体性能较

差,而 BiLSTM 的性能有所提升。 然而,随输入误差增

大,BiLSTM 的性能迅速下降。 相比之下, BiLSTM-CNN

在所有评估指标上表现出色,且在输入误差增加时,输出

误差增长速度更缓慢,表明该模型在稳定性和准确性方

面更为优越。

3　 实验与结果分析

3. 1　 微角度测量数据采集系统搭建

　 　 微角度测量数据采集系统如图 6 所示,受实验设备

条件限制,采用二维转台进行旋转运动分析。

图 6　 微角度测量数据采集系统

Fig. 6　 Micro-angle
 

measurement
 

data
 

system
 

acquisition

由于测量装置仅能安装于 A 点,因此实验以 A 点旋

转角度作为主要测量对象,B 点作为固定参考基准。 实

验在恒温恒湿的 1
 

000 级超净环境中进行, 温度为

20. 5℃ ,湿度为 34. 0% 。 实验室转台为两轴旋转转台,且
点 B 处 Z1 为光学自准直仪,经过上位机 1 解算后设为标

定值。 微角度测量系统数据上传到上位机 2 后解算值为

测量值。 实验系统放置在气浮式光学平台上,使用防风

罩避免空气流动的影响,采集速率均为 2
 

s。 通过转台使

A 点 a1 和 b1 轴向从 0 到-280″转动,步长 40″,每次转动

后测量 5
 

min 再转动。

3. 2　 算法去噪效果分析

　 　 采集到的光斑质心数据解算后得到测量数据,微角

度测量数据如图 7 所示。
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图 7　 微角度测量数据

Fig. 7　 Micro-angle
 

measurement
 

data

　 　 由图 7 可以看出,微角度测量系统能够对 A 点轴向

动态变化进行测量,但是在静态测量的时候仍然有一定

的波动,这是因为在地面实验期间,微小的环境变化也会

对微角度测量系统产生干扰。 将角度偏转数据送入算法

模型后评价指标如表 3 和 4 所示。

表 3　 a1 轴向变化去噪效果指标

Table
 

3　 Denoising
 

performance
 

metrics
 

for
 

a1
 

axial
 

variation (″)

评价

指标
测量值 RNN LSTM GRU BiLSTM

BiLSTM-
CNN

MSE 0. 252
 

9 0. 224
 

0 0. 200
 

4 0. 198
 

5 0. 185
 

0 0. 170
 

4

RMSE 0. 502
 

9 0. 473
 

2 0. 447
 

7 0. 445
 

5 0. 430
 

2 0. 412
 

8

MAE 0. 403
 

4 0. 332
 

2 0. 326
 

2 0. 349
 

2 0. 339
 

1 0. 283
 

2

表 4　 b1 轴向变化去噪效果指标

Table
 

4　 Denoising
 

performance
 

metrics
 

for
 

b1
 

axial
 

variation (″)

评价

指标
测量值 RNN LSTM GRU BiLSTM

BiLSTM-
CNN

MSE 0. 200
 

6 0. 165
 

5 0. 178
 

4 0. 161
 

6 0. 168
 

0 0. 154
 

0

RMSE 0. 447
 

9 0. 406
 

8 0. 422
 

4 0. 402
 

0 0. 409
 

9 0. 392
 

5

MAE 0. 355
 

4 0. 272
 

0 0. 294
 

2 0. 292
 

3 0. 336
 

8 0. 254
 

7

　 　 由表 3 和 4 可得,数据经过模型处理后,均能够有效

减小数据波动所带来的误差。 BiLSTM-CNN 模型在 a1
轴向变化测量数据中,相比于表现最好的 BiLSTM 模型,
MSE 降低 7. 9% ,RMSE 降低 4. 3% ,MAE 降低 16. 4% 。
在 b1 轴向变化测量数据中,相比于其相比于表现最好的

GRU 模型,MSE 降低 4. 6% ,RMSE 降低 2. 3% ,MAE 降低

6. 4% 。

综合两个轴向分析,虽然在 b1 轴提升幅度较小,但
是所提出的 BiLSTM-CNN 模型在两个轴向测量值去噪效

果表现均为最佳。 因此该模型可以更为准确有效地识别

并且去除微角度测量数据中的噪声,从而更好的为卫星

提供可靠的数据支持。

4　 结　 　 论

　 　 针对遥感卫星视轴指向微角度测量系统中存在的噪

声干扰问题,提出了一种融合 BiLSTM 和 CNN 的去噪算

法。 该算法通过 BiLSTM-CNN 模型有效地学习微角度测

量数据中的特征规律,从而实现对噪声的识别与去除。
BiLSTM 网络能够捕捉数据序列中的时序依赖关系,而
CNN 则擅长提取数据的局部空间特征,二者结合可以充

分发挥各自的优势,从而提升噪声去除的效果。 实验结

果表明,BiLSTM-CNN 与 RNN、GRU、LSTM 和 BiLSTM 相

比,在 MSE、RMSE 和 MAE 这 3 种评价指标上,相较于对

比模型的最佳表现,最低降低 2. 3% ,最高降低 16. 4% 。
实验结果验证了 BiLSTM-CNN 模型在遥感卫星视轴指向

微角度测量数据噪声去除的有效性,从而为高精度的遥

感卫星指向测量提供了可靠的数据支持. 未来将进一步

研究注意力机制对去噪算法的影响,并探索结合生成对

抗网络(GANs)等先进深度学习技术,以提升模型的去噪

效果与准确性。
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