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摘要　 服务航天器与非合作目标构成组合体航天器后ꎬ实际测量的角速度信号往往掺杂了较大噪声ꎬ这会

严重影响后续控制的精度ꎬ但由于非合作目标惯性张量未知ꎬ导致无法根据模型信息对其有效降噪.针对上

述问题ꎬ本文基于深度学习方法提出一种无需预先构建模型、完全由数据驱动的组合体航天器角速度信号

降噪方法.首先给出采用深度学习方法对角速度进行降噪所需训练数据的生成过程ꎻ然后构建组合体航天器

角速度信号降噪的深度网络模型ꎬ并提出该模型的优化方法和参数初始化方法ꎻ最后用测试数据对本文方

法和小波降噪方法的降噪效果进行了比较ꎬ结果表明本文方法与小波降噪方法相比具有更好的降噪性能.
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引言

随着航天任务的不断拓展ꎬ失效航天器与太空

垃圾等非合作目标日益增多ꎬ面向非合作目标的在

轨服务技术逐渐得到了国内外研究人员的广泛关

注.在对非合作目标进行在轨维修与清理的过程

中ꎬ服务航天器需要对非合作目标进行捕获与对接

从而构成组合体航天器ꎬ并由服务航天器控制整个

组合体航天器的运行.由于非合作目标的影响ꎬ组
合体航天器的惯性张量与服务航天器相比发生了

很大变化[１]ꎬ导致服务航天器无法有效控制组合体

航天器的姿态ꎬ目前常用的解决方法是通过服务航

天器上安装的敏感器对组合体航天器的姿态信息

进行测量ꎬ结合上述测量值对组合体航天器惯性张

量进行辨识[２ꎬ３]并实现姿态控制[４]ꎻ或采用自适应

方法设计控制器ꎬ使其可以在模型参数不确定的情

况下对航天器进行姿态控制[５ꎬ６] .然而在实际测量

过程中ꎬ由于捕获对接导致组合体航天器的结构振

动以及空间摄动等因素的影响ꎬ测量值往往掺杂了

较大、较复杂的测量噪声ꎬ这些噪声直接导致航天

器辨识与控制精度明显下降ꎬ严重影响航天器的系

统稳定性ꎬ因此需要对实际测量值进行有效的降噪

处理.
Ｋａｌｍａｎ 滤波是目前航天领域主要应用的一种

信号滤波方法ꎬ它基于最小均方误差准则实现对系

统状态的最优估计[７] . Ｋａｌｍａｎ 滤波方法被广泛应

用于航天器的状态估计ꎬＡｇｒａｗａｌ 等[８] 根据星敏感

器提供的姿态更新量ꎬ利用 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法对多

体航天器的角速度进行实时估计ꎻＣｒａｓｓｉｄｉｓ 等[９] 基

于修正 Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ 参数描述航天器姿态ꎬ采用扩展

Ｋａｌｍａｎ 滤波估计航天器的姿态ꎻ吴云华[１０] 基于类

ＧＰＳ 的相对测量ꎬ设计了扩展 Ｋａｌｍａｎ 滤波器与无

味 Ｋａｌｍａｎ 滤波器估计编队卫星的相对位置、速度

和姿态ꎻ曾占魁等[１１] 针对具有单目视觉和惯性组

件的航天器相对导航问题ꎬ提出了基于量测修正的

多速率 Ｋａｌｍａｎ 算法实现了对航天器相对姿态角、
速度以及位置的估计ꎻ何骁等[１２] 采用扩展 Ｋａｌｍａｎ
滤波方法实现了对航天器姿态角、角速度以及挠性

附件振动模态的估计ꎬ并将估计量用于转动惯量参

数的辨识ꎻ但使用 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法需要知道精确

的系统模型ꎬ而由于非合作目标惯性张量未知ꎬ导
致无法建立组合体航天器的精确系统模型ꎬ因此这

一方法并不适用.
基于小波变换的降噪方法已经成功地应用于
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航天领域中的信号降噪方面ꎬ董云峰等[１３] 利用小

波对机械能合成信号进行多尺度分析ꎬ识别隐藏在

噪声信号中的机械能变化以判定空间目标是否存

在轨道机动ꎻ王博等[１４] 采用改进了计算结构的平

移不变量小波降噪方法对 ＧＰＳ 载波相位二次差分

观测信号进行降噪ꎬ以得到精确的姿态角ꎻ但是小

波降噪方法的降噪效果对内部参数的选取很敏感ꎬ
需要预先对待降噪信号的类型以及噪声分布比较

了解.
近年来ꎬ深度学习在图像[１５ꎬ１６] 与语音[１７] 等领

域获得了巨大成功.深度学习采用由多个数据处理

层组成的计算模型学习并获得多层次的数据抽象

特征表达ꎬ其模型结构可理解为深层神经网络ꎬ它
可以通过误差反向传播算法不断改变模型参数ꎬ使
得模型每一个数据处理层得到比前一层更高、更抽

象的数据特征表达形式ꎬ从而发现数据内部的复杂

结构关系ꎬ并利用得到的结构关系完成特定的任

务[１８ꎬ１９] .在航天领域ꎬ它成功应用于对卫星故障的

预测[２０ꎬ２１]ꎬ但在其他方向的应用仍有待拓展.如信

号降噪方向ꎬ目前深度学习主要应用于对语音信号

的降噪ꎬ以实现将语音信号从噪声干扰中分离出来

的目的ꎬ传统建模方法当输入的语音或噪声信号与

模型不匹配时分离性能会严重下降[２２]ꎬ而采用深

度学习方法可以在语音模型与噪声统计特性不确

定的情况下ꎬ通过监督学习方式自动提取训练数据

中的声学特征进行建模ꎬ并使用训练好的模型实现

在非平稳噪声与低信噪比条件下的语音分离[２３]ꎻ
同样ꎬ对组合体航天器角速度信号进行降噪也需要

面对动力学模型和测量噪声统计特性未知的问题ꎬ
而基于深度学习这种无需预先构建模型、完全由数

据驱动的降噪方法与其他降噪方法相比具有明显

的优势.
根据以上分析ꎬ本文基于深度学习提出了一种

面向非合作目标的组合体航天器角速度信号降噪

方法ꎬ以提高在非合作目标惯性张量未知、无法构

建组合体航天器系统精确模型情况下角速度信号

的估计精度.本文结构如下:第 １ 节ꎬ详细说明了采

用深度学习方法对角速度进行降噪所需训练数据

的生成过程ꎻ第 ２ 节ꎬ介绍了如何构建用于组合体

航天器角速度信号降噪的深度网络模型ꎻ第 ３ 节ꎬ
在给定的仿真条件下ꎬ采用测试数据校验训练完成

后深度网络模型的降噪效果.

１　 训练数据生成

根据深度学习方法构建深度网络模型以达成

特定的学习任务ꎬ需要大量数据对其进行训练ꎬ这
些数据称为训练数据ꎬ它们的集合即为训练集ꎬ其
中每一个训练数据都是由一个输入数据和一个与

之对应的标签数据组成ꎬ而且输入数据与标签数据

的维度确定了深度网络模型的输入输出维度.同
样ꎬ构建用于空间组合体角速度信号降噪的深度网

络模型也需要大量的训练数据ꎬ本节将对训练数据

的生成过程进行详细说明ꎬ主要内容为:首先建立

组合体航天器姿态动力学模型ꎬ并通过该模型计算

获得不同惯性张量下的角速度仿真数据ꎬ最后根据

这些角速度仿真数据生成足量的训练数据.
１.１　 组合体航天器姿态动力学模型

服务航天器在对非合作目标行对接后形成一

个组合体航天器ꎬ如图 １ 所示ꎬ服务航天器本体坐

标系 ＯＳｅｒ￣ＸＹＺ 位于服务航天器的质心ꎬＸＳｅｒ轴指向

飞行速度方向ꎬＺＳｅｒ轴指向地心ꎬＹＳｅｒ轴通过右手定

则确定ꎻ设定形成的组合体航天器为刚体ꎬ为方便

分析ꎬ构建组合体航天器的本体坐标系 ＯＣｏｍ￣ＸＹＺ
与 ＯＳｅｒ￣ＸＹＺ 一致.其中服务航天器上装载了用于测

量角速度的敏感器.

图 １　 组合体航天器

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ

服务航天器惯性张量 ＪＳｅｒ为已知常量ꎬ假设在

形成组合体航天器后其惯性张量 ＪＣｏｍ也为常量ꎬ得
到组合体航天器的惯性张量 ＪＣｏｍ为:
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式(１)中 ΔｘꎬΔｙꎬΔｚ 为非合作目标与服务航天器组

５８５
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合后所产生的转动惯量变化量ꎬΔｘｙꎬΔｙｚꎬΔｘｚ为惯量

积变化量ꎬ由于非合作目标的惯性张量未知ꎬ故式

(１)中 ΔｘꎬΔｙꎬΔｚꎬΔｘｙꎬΔｙｚꎬΔｘｚ为未知参数.
结合上述 ＪＣｏｍ提出组合体航天器的姿态动力

学模型:
ＪＣｏｍω＋ω×ＪＣｏｍω＝τ (２)

式(２)中的 ω 为组合体航天器的角速度ꎬτ 为作用

于组合体航天器上的控制力矩ꎬ且 ω 与 τ 在坐标

系 ＯＣｏｍ － ＸＹＺ 下 分 别 包 含 三 个 自 由 度 ω ＝

ωｘꎬωｙꎬωｚ[ ] Ｔ 和 τ＝ τｘꎬτｙꎬτｚ[ ] Ｔ .
１.２　 基于姿态动力学模型的训练数据生成

在构建组合体航天器姿态动力学模型后ꎬ接下

来基于该模型计算不同惯性张量下的组合体航天

器角速度仿真数据.
组合体航天器角速度的仿真数据包含目标角

速度数据与实际角速度数据两部分ꎬ目标角速度数

据是通过已知 ＪＣｏｍ构建组合体航天器姿态动力学

模型计算得到的精确角速度数据ꎬ而实际角速度数

据是包含随机噪声的ꎬ在此ꎬ通过在上述目标角速

度数据基础上加入随机噪声ꎬ生成以模拟由敏感器

实测的具有较大测量噪声的角速度数据.首先生成

目标角速度数据ꎬ因 ΔｘꎬΔｙꎬΔｚꎬΔｘｙꎬΔｙｚꎬΔｘｚ未知ꎬ故
在一定范围内随机生成 Ｎ 组不同的 ΔｘꎬΔｙꎬΔｚꎬ
ΔｘｙꎬΔｙｚꎬΔｘｚ组合ꎬ并计算相应的组合体航天器惯性

张量 ＪＣｏｍꎬ然后根据式(２)对不同的 ＪＣｏｍ输入相同

的控制力矩τＣꎬ解算出一段时长 Ｌ 固定的精确角速

度 序 列 ω(ｋ) Ｐꎬ１:Ｌ ＝ ω(ｋ) Ｐꎬ１ꎬ[ ω(ｋ) Ｐꎬ２ꎬ ꎬ
ω(ｋ) ＰꎬＬ ] ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ 作为目标角速度数据ꎻ获
得目标角速度数据后ꎬ在其基础上加入服从 Ｎ
０ꎬＲ( ) 分布的高斯白噪声δＮ 作为实际角速度数据

ω(ｋ)Ｍꎬ１:Ｌ ＝ ω(ｋ)Ｍꎬ１ꎬω(ｋ)Ｍꎬ２ꎬꎬω(ｋ)ＭꎬＬ[ ] ꎬ ｋ ＝
１ꎬ２ꎬＮ.

上文中目标角速度数据与实际角速度数据在

坐标系 ＯＣｏｍ－ＸＹＺ 下都具有三个自由度ꎬ故在此构

建三个深度网络模型ꎬ每个深度网络模型对应一个

自由 度ꎬ 并 将 目 标 角 速 度 数 据 ω(ｋ) Ｐꎬ１:Ｌ ＝

ω(ｋ) Ｐｘꎬ１:Ｌ[ ꎬω(ｋ) Ｐｙꎬ１:Ｌꎬ ω(ｋ) Ｐｚꎬ１:Ｌ ] Ｔꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ
与实 际 角 速 度 数 据 ω(ｋ)Ｍꎬ１:Ｌ ＝ ω(ｋ)Ｍｘꎬ１:Ｌ[ ꎬ
ω(ｋ)Ｍｙꎬ１:Ｌꎬω(ｋ)Ｍｚꎬ１:Ｌ ] Ｔꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ 同样按三个

自由度进行分解.
最后ꎬ基于分解后的数据生成训练数据.训练

数据中的输入数据选取实际角速度数据ω(ｋ)Ｍꎬ１:Ｌꎬ
ｋ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ 中维度为 Ｄ 的时间序列 ｓ( ｋ)Ｍꎬｔ ＝
ω(ｋ)Ｍꎬｔ－Ｄꎬ[ ω(ｋ)Ｍꎬｔ－Ｄ＋１ꎬꎬω(ｋ)Ｍꎬｔ ] ꎬ 由 Ｔａｋｅｎｓ

定理[２４－２６]可知ꎬ对于一大类非线性系统ꎬ当其某一

特定时刻状态空间维度为 ｄ 维时ꎬ利用系统在该时

刻之前一段时间序列的输出ꎬ输出个数达到 ２ｄ＋１
便可以实现对该时刻系统状态的有效重构ꎬ故如果

时间序列 ｓ(ｋ)Ｍꎬｔ的维度足够大ꎬ就可以重构出序

列末尾 ω(ｋ)Ｍꎬｔ中的全部状态信息ꎬ包括动力学与

噪声特征ꎻ训练数据中的标签数据选取与 ω(ｋ)Ｍꎬｔ

对应的 ｔ 时刻目标角速度 ω(ｋ) Ｐꎬｔꎬ深度网络模型

通过标签数据的训练有选择性的将ω(ｋ)Ｍꎬｔ中动力

学特征部分进行重构ꎬ实现对 ｔ 时刻实际角速度

ω(ｋ)Ｍꎬｔ的降噪.获得训练数据后按三个自由度整

合成三个训练集分别训练对应的深度网络模型.

２　 角速度信号降噪的深度网络模型

本节给出了构建组合体航天器角速度信号降

噪的深度网络模型的具体过程ꎬ并提出了构建深度

网络模型的优化方法和参数初始化方法.
２.１　 深度 ＲｅＬＵ 网络模型

随着深度网络模型层数的增加ꎬ模型的训练难

度也逐渐增大.模型训练困难的一个主要原因是由

于所选取的激活函数的导数不等于 １ꎬ当模型层数

较多时经链式求导后引起的梯度消失或爆炸.
深度 ＲｅＬＵ(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔｓ)网络模型即

激活函数为 ＲｅＬＵ 函数的深度网络模型ꎬＲｅＬＵ 激

活函数如图 ２ 所示ꎬ其表达式为:
ＲｅＬＵ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ) (３)

图 ２　 ＲｅＬＵ 激活函数

Ｆｉｇ.２　 ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ＲｅＬＵ 激活函数将负数直接置零ꎬ正数则激活

６８５
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网络按照原值输出ꎬ使深度网络模型更加容易实现

对输入数据特征的稀疏表示[２７]ꎬ而且由于 ＲｅＬＵ 激

活函数在大于零时其导数为 １ꎬ有效的缓解了深度

网络模型训练中的梯度消失或爆炸问题.
如图 ３ 所示ꎬ深度 ＲｅＬＵ 网络模型由输入层、

多个 ＲｅＬＵ 隐藏层、以及输出层组合而成.

图 ３　 Ｘ 轴方向的深度 ＲｅＬＵ 网络模型

Ｆｉｇ.３　 Ｄｅｅｐ ＲｅＬＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ Ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

网络输入层接收需要进行降噪的数据ꎬ在训练

阶段接收的是训练数据中的实际角速度序列数据

ｓ(ｋ)Ｍꎬｔ ＝ ｓ(ｋ)Ｍｘꎬｔꎬｓ(ｋ)Ｍｙꎬｔꎬｓ(ｋ)Ｍｚꎬｔ[ ] Ｔꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ
Ｎꎬ并根据自由度的不同将 ｓ ( ｋ)Ｍｘꎬｔꎬ ｓ ( ｋ)Ｍｙꎬｔꎬ
ｓ(ｋ)Ｍｚꎬｔ分别作为三个深度网络模型的输入.

ＲｅＬＵ 隐藏层的作用是提取输入层中数据的特

征ꎬ隐藏层通过使用训练数据进行训练获得序列

ｓ(ｋ)Ｍꎬｔ中 ｔ 时刻的动力学特征与噪声特征ꎬ单层

ＲｅＬＵ 隐藏层模型为:
ｘｉ ＝ＷＴ

ｉ ｙｉ－１＋Ｂｉ

ｙｉ ＝ＲｅＬＵ(ｘｉ)
{ (４)

其中 ｙｉ－１为上一层的输出向量ꎬＷｉꎬＢｉ 为第 ｉ 隐藏

层的权值矩阵与偏置向量ꎬ计算 ｙｉ－１与 ＷｉꎬＢｉ 的线

性组合 ＷＴ
ｉ ｙｉ－１＋Ｂｉ 即可得到第 ｉ 隐藏层的输入向量

ｘｉꎬｙｉ 为 ｘｉ 代入到 ＲｅＬＵ 激活函数后的输出值.
最后ꎬ网络输出层根据隐藏层获取的特征信息

对序列 ｓ(ｋ)Ｍꎬｔ中 ｔ 时刻的动力学特征部分进行重

构ꎬ重构方法是将隐藏层最后一层输出 ｙｆ 与输出

层权值矩阵 ＷＯ 和偏置向量 ＢＯ 直接进行线性计

算ꎬ得到:
ωＤꎬｔ ＝ＷＴ

Ｏｙｆ＋ＢＯ (５)
ωＤꎬｔ为计算后的输出值ꎬ在训练过程中计算 ωＤꎬｔ与 ｔ
时刻目标角速度 ωＰꎬｔ之间的误差ꎬ并根据误差反向

调整深度网络模型的内部参数ꎬ不断迭代优化直至

ωＤꎬｔ与 ωＰꎬｔ之间误差小于一定范围内时模型训练完

成ꎬ具体优化过程将在 ２.２ 节进行介绍ꎬ训练完成后

模型所输出的 ωＤꎬｔ即为经过降噪后的 ｔ 时刻角速度.
２.２　 模型优化

深度网络模型的训练过程即是通过优化模型

参数使其达到既定目标的过程.一般来说ꎬ模型优

化过程主要有以下几个步骤:
(１)构建一个代价函数并设立优化目标ꎻ
(２)基于梯度方法确定模型参数的优化方向.

当数据量较大时ꎬ可以随机选取训练集中固定数量

的样本来计算每个参数的优化方向ꎬ这些样本被称

作 ｍｉｎ￣ｂａｔｃｈꎻ
(３)设定学习率与每个参数的优化方向相乘ꎬ

得到每个参数的更新量对其进行更新ꎻ
(４)不断进行(２) (３)迭代过程直至达到优化

目标ꎻ
在本文中设定的优化目标为最小化模型输出

值与训练集标签数据之间的均方误差ꎬ即:

Ｌ(θ)＝ ∑
Ｕ

ｉ＝１

１
Ｕ
‖ωｉ

Ｄꎬｔ－ωｉ
Ｐꎬｔ‖２

ｍｉｎ
θ
Ｌ(θ)

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

其中ꎬＬ(θ)为代价函数ꎬθ 代表深度 ＲｅＬＵ 网络模

型中参数 ＷꎬＢꎬＵ 为训练集中的样本总个数.基于

式(６)本文采用 Ａｄａｍ(Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ)
方法[２８] 对深度 ＲｅＬＵ 网络模型进行优化.Ａｄａｍ 方

法是一种基于梯度的随机优化方法ꎬ它通过估计代

价函数中每个参数梯度的一阶矩与二阶矩ꎬ自适应

调节学习率的大小ꎬ并采用偏差修正方法使每次迭

代的参数更新量限定在一定范围内ꎬ解决了在梯度

稀疏情况下所导致的参数更新量过大的问题.
２.３　 参数初始化

在对深度网络模型进行优化之前ꎬ需要初始化

模型中的各个参数.参数初始化是模型训练过程中

的一个极为重要的步骤ꎬ初始化的好坏直接影响模

型训练的收敛效率.比较常用的初始化方法是根据

固定标准差的高斯分布随机产生模型参数[２９]ꎬ但
这种方法往往造成模型在层数较多时很难收敛ꎻ目
前较常用的 Ｘａｖｉｅｒ 初始化方法[３０]通过调整模型每

层的输出方差ꎬ使深层模型实现快速收敛ꎬ不过

Ｘａｖｉｅｒ 初始化方法推导过程中假设激活是线性的ꎬ
这对于 ＲｅＬＵ 激活函数并不适用ꎻ为此 Ｈｅ 等人基

于 ＲｅＬＵ 激活函数性质提出了一种初始化深度 Ｒｅ￣

７８５
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ＬＵ 网络模型参数的方法[１５]———ＭＳＲＡ 初始化ꎬ并
通过实验验证了该方法能够使极深的 ＲｅＬＵ 网络

模型收敛并提高其收敛速度.
鉴于本文模型为深度 ＲｅＬＵ 网络模型ꎬ故采用

ＭＳＲＡ 初始化方法对模型参数进行初始化.具体实

施方法是先依高斯分布 Ｎ(０ꎬ１)随机产生深度 Ｒｅ￣
ＬＵ 网络模型内的所有参数ꎬ包括隐藏层和输出层

的权值矩阵与偏置向量ꎬ此时权值矩阵与偏置向量

的方差 Ｖａｒ(Ｗ)和 Ｖａｒ(Ｂ)都为 １ꎻ然后按照 ＭＳＲＡ
初始化方法将每一层的权值矩阵的方差 Ｖａｒ(Ｗｉ)
由 １ 变为上一层输入节点数 ｎｉ－１倒数的 ２ 倍ꎬ即:

Ｖａｒ(Ｗｉ)＝
２
ｎｉ－１

(７)

由此得到 ＭＳＲＡ 初始化权值矩阵 Ｗｉ 为:

Ｗｉ ＝Ｗｉ
２
ｎｉ－１

(８)

３　 仿真验证

基于上述深度网络模型构建方法ꎬ本节在给定

的仿真条件下ꎬ采用测试数据对该方法与无需组合

体航天器动力学模型的小波降噪方法进行对比验

证ꎬ以证明本文所提出方法的有效性.
３.１　 模型训练

本文使用的模型结构为 ７ 层的 ＲｅＬＵ 网络模

型ꎬ一共三个对应不同的自由度ꎬ每个网络模型都

由一个输入层、一个输出层、及五个隐藏层组成ꎬ其
中五个隐藏层的节点数依次为 ２０４８ꎬ５１２ꎬ１２８ꎬ３２
和 ８ꎬ输入层与输出层节点数由训练数据的维度确

定.模型参数初始化的方法已经在 ２.３ 节详细说明.
训练数据按 １.２ 节所描述方法生成.服务航天

器惯性张量为:

ＪＳｅｒ ＝
１１６６－３８.９－６０.３
－３８.９９２２.９５６２.３
－６０.３６２.３７３４.８

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｋｇｍ２

ΔｘꎬΔｙꎬΔｚ 在 １００ꎬ２００[ ] 范围内、ΔｘｙꎬΔｙｚꎬΔｘｚ绝对值

在 １０ꎬ２０[ ] 范围内随机产生了 ５００ 组不同的组合ꎬ
控制力矩为 τ＝ １００ꎬ１００ꎬ１００[ ] ＴＮｍꎬ角速度初始

值为 ω０ ＝ ０ꎬ０ꎬ０[ ] Ｔ ｏ / ｓꎬ对每一组 ΔｘꎬΔｙꎬΔｚꎬΔｘｙꎬ
ΔｙｚꎬΔｘｚ根据式(２)求得时长为 ５０ｓ 的目标角速度序

列ꎬ采样频率为 １０Ｈｚꎬ然后对得到的目标角速度数

据加入服从 Ｎ(０ꎬ０.２５)分布的高斯白噪声 δＮ 得到

实际角速度数据ꎻ训练数据中的输入数据维度 Ｄ

为 ２０１ꎬ标签维度为 １ꎬ将训练数据按自由度个数整

合成三个训练集ꎬ每个训练集中有 １５００００ 个样本.
采用 Ａｄａｍ 方法对模型进行优化需要预先设

定 ３ 个超参数ꎬ包括学习率 αꎬ一阶矩估计指数衰

减率 β１ 和二阶矩估计指数衰减率 β２ꎬ本文根据文

献[２３]中提供的默认设置设定参数值:α ＝ ０.００１ꎬ
β１ ＝ ０.９ꎬβ２ ＝ ０. ９９９.优化过程中每次迭代的 ｍｉｎ￣
ｂａｔｃｈ 大小为 ５０ꎬ对每个训练集一共训练 ２０ 次ꎬ训
练完成共需 ６００００ 次迭代.
３.２　 测试集对比验证

为校验本方法的有效性ꎬ本文采用与生成训练

数据相同的方法ꎬ随机产生了 ５ 组与训练集不同的

ΔｘꎬΔｙꎬΔｚꎬΔｘｙꎬΔｙｚꎬΔｘｚ组合ꎬ在其他参数一致的情

况下构建测试集校验训练后的深度 ＲｅＬＵ 网络模

型对组合体航天器角速度降噪效果.在对比分析方

面ꎬ本文将深度 ＲｅＬＵ 网络模型的降噪结果与无需

动力学模型的小波降噪方法进行了对比ꎬ而由于航

天领域状态估计方法中较常应用的 Ｋａｌｍａｎ 滤波方

法需要较精确系统模型ꎬ在此处并不适用.这两种

方法的降噪效果评价统一以均方误差(ＭＳＥ)为标

准.但采用小波降噪方法并不意味着不需要任何关

于待降噪信号的先验知识ꎬ其仍然需要根据信号类

型选取相应的小波基函数并设置适当的阈值门限

与分解级数ꎻ而深度 ＲｅＬＵ 网络模型可以直接从数

据中学习到其隐含的动力学特征而不需要先验知

识的指导ꎬ能够在训练完成后自适应的对未知信号

进行降噪.
表 １　 降噪效果对比(ＭＳＥ)

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ(ＭＳＥ)

Ａｎｇｕｌａｒ ｒａｔｅ
ｓｉｇｎａｌｓ Ｕｎｔｒｅａｔｅｄ Ｗａｖｅｌｅｔ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｉｎｇ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

Ｘ￣ａｘｉｓ ０.２４２６ ５.３６×１０－３ ４.２３×１０－３

Ｙ￣ａｘｉｓ ０.２４７６ １.４１４×１０－２ ９.１１×１０－３

Ｚ￣ａｘｉｓ ０.２４８５ １.４７６×１０－２ ９.９３×１０－３

为尽量避免小波降噪方法中参数选取所造成

的影响ꎬ本文将由 ４４ 种小波基函数、２４ 种阈值选

取方式与最高到 ８ 级的分解级数所能产生的全部

参数组合对测试集中三个自由度的实际角速度信

号逐一进行降噪ꎬ并直接计算其与对应目标角速度

之间的 ＭＳＥꎬ选取其中降噪效果最好的作为对比对

象.表 １ 为两种降噪方法对整个训练集进行降噪的

全局 ＭＳＥ 对比ꎬ从表 １ 中可以看到实际角速度信

８８５
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号在经过两种降噪方法降噪后 ＭＳＥ 都大幅降低ꎬ
其中深度学习降噪方法的降噪效果明显优于小波

降噪方法ꎬ在 Ｘ 轴、Ｙ 轴和 Ｚ 轴方向ꎬ降噪后角速度

信号的 ＭＳＥ 与最优参数设置下小波降噪方法相比

分别降低了 ２１.１％、３５.６％和 ３２.７％ꎬ表明了深度

ＲｅＬＵ 网络模型从数据中学习到的动力学特征可以

对组合体航天器角速度信号进行有效降噪.

为进一步展示两种降噪方法的对比效果ꎬ本文

选取了其中一组测试数据进行分析.图 ４ ( ａ) 和

图 ４(ｂ)分别为一组测试数据中的目标角速度信号

与实际角速度信号ꎬ该数据所对应的转动惯量变化

量 Δｘꎬ Δｙꎬ Δｚꎬ Δｘｙꎬ Δｙｚꎬ Δｘｚ 分别为 １５６、 １０４、 １０５、
－１３、１２ 和 １１ꎬ从图中可以看出ꎬ由于噪声较强ꎬ实际

角速度信号中的有用信息基本上被湮没在噪声中.

图 ４　 测试数据中的目标角速度信号与实际角速度信号

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

　 　 图 ５ 为两种降噪方法的降噪效果对比图ꎬ由图

可知ꎬ采用小波降噪方法降噪后的角速度信号较为

平滑ꎬ但失真问题比较严重ꎬ信号中的一些分量没

有很好地重构出来ꎬ降噪后 Ｘ 轴方向信号基本是一

条直线ꎬ而 Ｙ 轴和 Ｚ 轴方向信号与目标信号波形相

比匹配度也较低ꎻ而采用深度学习降噪方法降噪后

三个方向的角速度信号波形与目标信号匹配度都

有较为明显的提高ꎬ如 Ｘ 轴方向中的微小波动也得

到了很好的匹配ꎻ但是也可以看到降噪信号中含有

许多毛刺ꎬ不够平滑ꎬ这主要是因为本文方法是基

于输入数据实现对降噪目标的估计ꎬ每个估计值虽

然比较精确ꎬ但仍然存在微小的估计误差ꎬ这些估

计误差便形成了降噪信号中的毛刺现象ꎬ不过它们

对整体降噪效果影响不大.
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图 ５　 降噪效果对比图

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ

４　 结论

针对由于非合作目标惯性张量未知而无法根

据组合体航天器模型信息对角速度信号进行降噪

的问题ꎬ本文基于深度学习方法提出了一种无需预

先构建模型、完全由数据驱动的组合体航天器角速

度信号降噪方法.仿真校验结果表明ꎬ本方法在动

力学模型和测量噪声统计特性未知情况下的降噪

效果明显优于最优参数设置下的小波降噪方法ꎬ在
Ｘ 轴、Ｙ 轴和 Ｚ 轴方向ꎬ降噪后角速度信号的 ＭＳＥ
分别降低了 ２１.１％、３５.６％和 ３２.７％.此外ꎬ本文方

法具有良好的适用性ꎬ对于姿态角等其他状态量同

样可以采用本文的方法进行降噪.
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２３　 Ｗａｎｇ Ｙꎬ Ｗａｎｇ Ｄ Ｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｉｍｅ￣ｄｏ￣

ｍａｉｎ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｉｎ:ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣

ｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ Ｂｒｉｓ￣

ｂａｎｅꎬ ２０１５:４３９０~４３９４

２４　 Ｔａｋｅｎｓ Ｆ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｔｒａｎｇｅ ａｔｔｒａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ. Ｌｅｃ￣

ｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓꎬ １９８１ꎬ８９８(１):３６６~３８１

２５　 Ｒｏｂｉｎｓｏｎ Ｊ Ｃ. Ａ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｌａｙ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｈｅｏｒｅｍ ｆｏｒ

ｉｎｆｉｎｉｔｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙꎬ

２００５ꎬ１８(５):２１３５

２６　 Ｐｕｎｊａｎｉ Ａꎬ Ａｂｂｅｅｌ Ｐ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ
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ｍｏｄｅｌｓ. Ｉｎ:ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ

Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ２０１５:３２２３~３２３０

２７　 Ｇｌｏｒｏｔ Ｘꎬ Ｂｏｒｄｅｓ Ａꎬ Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ. Ｄｅｅｐ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒ ｎｅｕ￣

ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｎ: Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｔｅｅｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａ￣

ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ

Ｆｏｒｔ Ｌａｕｄｅｒｄａｌｅꎬ ２０１１:３１５~３２３

２８　 Ｋｉｎｇｍａ Ｄꎬ Ｂａ Ｊ. Ａｄａｍ: Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣

ｔｉｏｎ. Ｉｎ:Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣

ｔｉｏｎｓꎬ Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏꎬ ２０１５

２９　 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａꎬ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ Ｉꎬ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ. Ｉｍａｇｅｎｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣

ｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｎ: Ａｄ￣

ｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｌａｋｅ

Ｔａｈｏｅꎬ ２０１２:１０９７~１１０５

３０　 Ｇｌｏｒｏｔ Ｘꎬ Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎ￣

ｉｎｇ ｄｅｅｐ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｎ:Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｅｅｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌ￣

ｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ Ｓａｒｄｉｎｉａꎬ ２０１０:２４９~２５６

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ２ Ａｐｒｉｌ ２０１８ꎬｒｅｖｉｓｅｄ １４ Ｏｃｔｏｂｅｒ ２０１８.
∗Ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ(１１５０２０４０)ꎬＨｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ Ｔａｌｅｎｔ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｐｒｏｇｒａｍ(２０１７ＲＱ００１).
† Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ Ｅ￣ｍａｉｌ:ｗｕｓｈｕｎａｎ＠ ｄｌｕｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＡＮＧＵＬＡＲ ＲＡＴＥ ＳＩＧＮＡＬＳ ＤＥＮＯＩＳＩＮＧ ＭＥＴＨＯＤ ＯＦ

ＴＨＥ ＣＯＭＢＩＮＥＤ ＳＰＡＣＥＣＲＡＦＴ ＢＡＳＥＤ ＯＮ ＤＥＥＰ ＬＥＡＲＮＩＮＧ∗

Ｃｈｕ Ｗｅｉｍｅｎｇ１ꎬ２ 　 Ｗｕ Ｓｈｕｎａｎ１ꎬ２† 　 Ｌｉｕ Ｙｕｆｅｉ３ 　 Ｗｕ Ｚｈｉｇａｎｇ１ꎬ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓꎬ Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｄａｌｉａｎ　 １１６０２４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

(２.Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬ Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｄａｌｉａｎ　 １１６０２４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

(３.Ｃｈｉｎａ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｐａｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｑｉａｎ Ｘｕｅｓｅｎ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｓｐａｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ　 １０００９４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｒｖｉｃｉｎｇ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔꎬ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｇｕｌａｒ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｌａｒｇｅ ｎｏｉｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｔｈｅ ｓｕｂ￣ｓｅｑｕｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｎｅｒｔｉａ ｔｅｎｓｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔꎬ ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ￣ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ａｎ ａｎｇｕｌａｒ
ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｏ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｉｓ ａｂｓｏｌｕｔｅｌｙ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ａｎｇｕｌａｒ ｒａｔｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ｐｒｅｓｅｎ￣
ｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ａ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｎｇｕｌａｒ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ａｒｅ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｍｅｔｈｏｄ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ　 ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔꎬ　 ｎｏｎ￣ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔꎬ　 ｓｉｇｎａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
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