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摘 要： 针对光电经纬仪测量中多传感器的空间配准问题，提出了一种基于极限学习机(ELM)的空
间配准建模方法。 首先介绍了 ELM 算法和 ELM 空间配准模型的建立步骤， 然后使用星体测量数据
建立 ELM 空间配准模型，最后将该模型与单项差修正模型、球谐函数修正模型进行了对比验证。 实
验结果表明： ELM 空间配准模型可以使光电经纬仪的测量精度从 17″左右提高到 1″以内， 与单项差
修正模型、球谐函数修正模型相比精度提高 35%以上。 由此可见，与单项差修正模型和球谐函数修正
模型相比，采用 ELM 算法所建立的光电经纬仪空间配准模型具有更高的精度和更强的泛化能力。
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Abstract: In order to solve the space registration problems of multi鄄sensor in the photoelectric theodolite
measurement, a space registration model based on the extreme learning machine (ELM) algorithm was
proposed in this paper. Firstly, the ELM theory and the modeling steps of ELM space registration model
were introduced. Then, the star measurement data was used to build ELM space registration model.
Finally, the ELM space registration model was compared with single error correction model and spherical
harmonics correction model. Experimental results indicate that ELM space registration method can
improve the measuring precision of photoelectrical theodolite from about 17″ to less than 1″; the accuracy
of the ELM space registration model is improved by more than 35% than single error correction model
and spherical harmonics correction model. The results indicate that compare with the single error
correction model and spherical harmonics correction model, space registration model based on ELM
algorithm has higher prediction accuracy and stronger generalization capability．
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0 引 言

为了使光电经纬仪在单个或多个成像系统失效

时仍能可靠、精准的跟踪目标，多传感器数据融合理

论被应用到了光电经纬仪中。由于长波红外、中波红

外、可见光成像系统各自存在系统误差，直接对测量

数据进行融合难以保证最终精度和发挥出多传感器

融合的优势， 因此在对测量数据进行融合前需要对

各路成像系统进行空间配准。 空间配准是指利用多

传感器对空间共同目标的量测对各路系统偏差进行

估计和补偿 [1]。 国内外学者为了解决多传感器的空间

配准问题进行了大量的研究，迄今为止，总结出了两

种类型的解决方案：离线估计法和在线估计法。离线

估计法主要以实时质量控制算法 , 最小二乘方法和
最大似然方法为代表 [2-4]。 在线估计法主要由基于扩

展卡尔曼滤波 (EKF)和 Unscented 卡尔曼滤波 (UKF)
等方法所组成 [5-6]。

系统偏差源于一个固定的偏差集合， 是以上空

间配准方法得以实施的基础， 但是实际情况并非如

此，影响系统偏差的因素有很多是无法确定的 [7]。 基

于以上问题文中提出了一种基于极限学习机 (ELM)
空间配准建模方法， 对光电经纬仪测量数据与测量

偏差的关系进行建模， 建立了光电经纬仪空间配准

模型，通过星体测量数据进行了模型验证，并与单项

差修正模型和球谐函数修正模型进行对比。 结果表

明，采用 ELM 算法所建立的光电经纬仪空间配准模
型，具有更高的精度和更强的泛化能力。

1 常用的模型修正方法

1.1 单项差修正模型
通过对实时和事后的数据分析得知 , 影响光电

经纬仪测量精度的系统误差项主要包括： 垂直轴倾

斜误差、水平轴倾斜误差、照准差、定向差、零位差、

垂直轴倾斜方向、主镜下沉量以及大气折光量 [8]。

系统误差对光电经纬仪测量精度的综合影响由

公式(1)决定 [9]。

驻A=Vsin(AH-AM)tanEM+btanEM+c(secEM-1)+g
驻E=Vcos(AH-AM)+h+dcosEM+驻p (1)

式中：V 为垂直轴倾斜误差；b 为水平轴倾斜误差；c

为照准差 ；g 为定向差 ；h 为零位差 ；AH 为垂直轴倾

斜方向；AM为被测目标的实测方位角；EM为被测目标

的实测俯仰角；d 为主镜下沉量；驻p 为大气折光量 。

驻p=60.2× 273×P0

T0×1 013
ctanEM，气压 P0(Pa)，温度 T0(K)。

以上这些参数具有明确的物理意义， 可以描述

经纬仪的主要配准误差。

1.2 球谐函数修正模型
球谐函数的系统误差修正模型中 ，A，E 表示光

电经纬仪测量目标的方位及俯仰值， 函数 fA，fB 表示
方位和俯仰两个方向上的系统误差函数 , 一个带谐
项取到 4 阶和相应各阶均只有一次的球谐函数模型
由公式(2)、(3)表示。

fA(A，E)=A0+A1cosE+A2cosAsinE+A3sinAsinE+A4cos2E+
A5cosAsinEcosE+A6sinAsinEcosE+A7cos3E+
A8cosAsinEcos2E+A9sinAsinEcos2E+A10cos4E+
A11cosAsinEcos3E+A12sinAsinEcos3E (2)

fB(A，E)=B0+B1cosE+B2cosAsinE+B3sinAsinE+B4cos2E+
B5cosAsinEcosE+B6sinAsinEcosE+B7cos3E+
B8cosAsinEcos2E+B9sinAsinEcos2E+B10cos4E+
B11cosAsinEcos3E+B12sinAsinEcos3E (3)

公式(2)、(3)中 Ai，Bi为待求系数，i=0，1，2...，12。
针对以上两种配准误差修正模型可以分别使用最

小二乘、最大似然等方法对各项误差及系数进行求解。

2 ELM空间配准模型

2.1 ELM 算法概述
ELM 网络结构如图 1 所示，输入层有 n 个输入

图 1 单隐层前馈神经网络结构

Fig.1 Structure of single hidden layer feedforward neural network

变量，隐含层有 l 个神经元，输出层有 m 个神经元 ，

对应 m 个输出变量 [10]。 设输入层与隐含层间的连接

权值 w 为：
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其中 ，wji 表示输入层第 i 个神经元与隐含层第 j 个
神经元间的连接权值。

隐含层与输出层间的连接权值 茁 为：
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其中 ，茁jk 表示隐含层第 j 个神经元与输出层第 k 个
神经元间的连接权值。

隐含层神经元的阈值 b 为：
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假设具有 Q 个样本的训练集输入矩阵 X 和输
出矩阵 Y 分别为：
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设隐含层神经元的激活函数为 g(x)，则由图 1可
知，网络的输出 T 为：

T=骔t1，t2，…，tQ」m×Q
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其中，j=1，2...，Q；wi=[wi1，wi2，…，win]；xj=[xi1，xi2，…，xnj]T，
则公式(8)可表示为：

H茁=T′ (9)
式中：T′为矩阵 T 的转置；H 称为神经网络的隐含层
输出矩阵，形式为：

H(w1，w2，…，wl，b1，b2，…，bl，x1，x2，…，xQ)
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输入层与隐含层间的连接权值 w 和隐含层神经
元的阈值 b 在训练前随机选取， 且在训练过程中保

持不变。H 的广义 Moore鄄Penrose 逆矩阵 H+求得的 茁
可以满足零误差逼近。

茁赞 =H+T (11)
建立 ELM 算法建模步骤如下：

(1) 随机产生神经网络的输入连接权值 w 和隐
层神经元的阈值 b；(2) 计算隐层输出矩阵 H；(3) 通
过输出矩阵的广义 Moore鄄Penrose 逆矩阵 H+求输出

连接权值 茁。
2.2 ELM 配准模型建立步骤

应用 ELM 方法建立光电经纬仪空间配准模型
大体上可以分为以下几个步骤，如图 2 所示。

图 2 ELM 建模步骤

Fig.2 Steps of ELM model

(1) 通过对全天区的一批恒星进行观测，获得一

系列恒星观测位置 AM、EM， 以及由恒星历表计算出

的对应时刻的理论视位置 AC、EC，从而计算出经纬仪

在各个位置上的观测偏差 驻A=AM-AC、驻E=EM-EC。将

一部分的经纬仪观测值和观测偏差作为训练集 ，其

余的作为测试集。

(2) 构造 ELM 模型结构， 确定输入层的 2 个输
入变量(AM、EM)，根据训练样本数确定隐含层神经元
个数，确定 2 个输出变量(驻A，驻E)。 通过训练建立经
纬仪观测位置 AM、EM 和观测偏差 驻A，驻E 之间的非
线性映射模型。

(3) 将测试集数据输入到模型中，计算出相应的

观测偏差。并与真实的观测偏差进行对比，对模型进

行性能评价。

3 结果与分析

3.1 建模所采用的数据
应用某型号光电经纬仪对 36 颗恒星进行测量，

杨宏韬等：极限学习机方法在经纬仪空间配准中的应用 3519
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这些恒星的方位角均匀分布在 0°～360°之间， 俯仰角

分布在 19°～61°之间。 其中每颗恒星采集 10 帧数据。

表 1 为 2006 年 11 月 18 日某型号光电经纬仪采集的
部分恒星数据，为了便于分析，表中采用度(°)为单位。

表 1 恒星数据记录格式(单位：(°))

Tab.1 Recording format of star data(Unit:(°))

3.2 建立ELM 配准模型
采用某型号光电经纬仪采集的恒星数据和误差

数据，根据上述方法构建 ELM 配准模型。 由于经纬

仪的测量值以秒为单位进行记录， 数据波动范围很

大 ，因此训练样本和验证样本需要准化至 [-1，1]之
间。 选取经纬仪采集的 319 组恒星数据作为训练样
本，设定 ELM 配准模型的隐含层神经元个数为 36。

图 3 是 ELM 配准模型训练时输出的方位误差、

俯仰误差与期望误差的差值， 其中方位误差与期望

误差的均方根误差、平均绝对百分比误差、平均绝对

图 3 ELM 模型训练误差图

Fig.3 Training error map of ELM model

误差分别为 0.418 7、2.076 7%、0.325 2 s；俯仰误差与
期望误差的均方根误差、平均绝对百分误差、平均绝

对误差分别为 0.426 9、1.706 0%、0.339 4 s。 这说明，

该 ELM 空间配准模型 ，具有较高的精度 ，在一定程

度上建立经纬仪观测位置 AM、EM 和观测偏差 驻A，
驻E 之间的非线性映射模型。

3.3 模型验证
为验证 ELM 配准模型的修正效果，选用能够提

供精确轨道数据的激光卫星， 用某型号光电经纬仪

对其进行跟踪测量。 图 4 是光电经纬仪对 Ajisai 卫
星的原始测量误差与 ELM 空间配准后测量误差对
比图。 其测量误差就是用光电经纬仪的测量数据与

精确轨道数据比对得到的。

图 4 测量误差曲线

Fig.4 Measurement error curves

从图 4 中可以计算出方位的原始测量数据的平
均绝对误差为 20.821 1 s，ELM 配准后的平均绝对误
差为 0.414 7 s； 俯仰的原始测量数据的平均绝对误
差为 13.353 2 s，ELM 配准后的平均绝对误差为

0.477 4 s，修正效果大幅提高。使用单项差修正模型、

球谐函数修正模型、ELM 空间配准模型， 连续对两

颗激光卫星 Ajisai 和 Jason1 进行跟踪测量， 修正结

果见表2。

表 2 方位误差列表

Tab.2 Errors of azimuth

Satellite
name Model

Jason1

Single error
correction
Spherical
harmonic

Maximum
error/(″)

1.855 8

1.709 4

Minimum
error/(″)

Root
mean
square

error/(%)

Mean
absolute
error/(″)

-1.850 0 0.803 2 0.642 7

-0.174 5 0.747 1 0.633 3

ELM 0.623 4 -0.551 7 0.248 6 0.202 7

Ajisai

Single error
correction 2.245 9 -4.158 2 1.613 2 1.371 3

Spherical
harmonic 1.807 5 -1.889 1 0.777 6 0.642 9

ELM 0.992 6 -0.984 9 0.480 8 0.412 0

SN

Theoreti鄄
cal value

of
azimuth

1 0.571 744

5 51.793 2

Measur鄄
ing value

of
azimuth

0.575 982

51.796 57

Error of
azimuth

Error of
elevation

0.0042 38 -0.00501

0.003 374 -0.004 26

Theoreti鄄
cal value
of pith

19.457 61

59.455 36

Measur鄄
ing value
of pith

19.452 61

59.451 11

2 9.756 186 9.760 585 0.004 399 -0.004 9127.100 28 27.095 37

3 30.511 85 30.516 51 43.797 63 43.793 04 0.004 667 -0.004 59

4 39.470 75 39.474 32 53.009 59 53.005 23 0.003 567 -0.004 36
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为进一步验证 ELM 配准模型的修正效果，将光

电经纬仪对激光卫星 Ajisai 和 Jason1 的测量数据中
引入信噪比为 10 dB 的高斯白噪声， 使用单项差修

正模型、 球谐函数修正模型、ELM 空间配准模型进
行跟踪测量，修正结果见表 3。

表 3 引入噪声的方位误差列表

Tab.3 Azimuth errors with adding noise

从表 2 可知，ELM 空间配准后的均方根误差是
单项误差模型和球谐函数修正模型的 29%～61%，平

均绝对误差是单项误差模型和球谐函数修正模型的

30%～64%，方位误差在 1 s 以内。

从表 3 可知， 在引入高斯白噪声后，ELM 空间
配准后的均方根误差是单项误差模型和球谐函数修

正模型的 29%～61%，平均绝对误差是单项误差模型

和球谐函数修正模型的 29%～65%。 方位误差在 1 s
以内。 由此可见，ELM 空间配准方法的精度比单项
误差模型、球谐函数修正模型提高了 35%以上，该配

准模型具有较高的精度和泛化能力， 可以有效提高

光电经纬仪的观测精度。

4 结 论

文中针对如何有效地解决光电经纬仪测量系

统中多传感器的空间配准问题 ，提出了采用极限学

习机 (ELM)空间配准建模方法 ，对光电经纬仪的测

量数据与测量误差之间的关系进行建模 ， 给出了

ELM 空间配准模型的算法流程，并使用星体测量数

据与单项差修正模型、球谐函数修正模型做了对比

验证。 实验结果表明：ELM 空间配准模型的精度比

单项误差模型 、 球谐函数修正模型提高了 35%以
上 ， 并可以使光电经纬仪的测量精度从配准前的

17″左右提高到 1″以内 ， 表明该模型具有较高的精

确度，为提高光电经纬仪的测量精度提供了一种新

的方法和思路。
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Satellite
name Model

Jason1

Single error
correction
Spherical
harmonic

Maximum
error/(″)

2.268 6

1.764 9

Minimum
error/(″)

Root
mean
square

error/(%)

Mean
absolute
error/(″)

-2.152 6 0.866 0 0.695 9

-0.268 2 0.760 1 0.639 8

ELM 0.691 0 -0.567 6 0.252 7 0.205 4

Ajisai

Single error
correction 3.032 3 -4.461 4 1.674 5 1.415 5

Spherical
harmonic 1.900 6 -2.224 5 0.797 6 0.651 3

ELM 0.965 9 -0.981 6 0.489 3 0.426 8
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