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三角形剖分以及 PSO-BP 神经网络 
在星图识别中的应用 
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摘要：为了实现星敏感器对航天器当前姿态的准确测量，如何提高星图识别算法的实时性和鲁棒性成为星敏感器

的关键技术。对星图识别过程中应用的模式提取、训练样本集的建立以及神经网络训练方式的改进等算法进行研

究。首先，设计一种基于星图特征的三角形剖分方法，将视场内的恒星以三角形的方式组合起来，提取星图模式，

建立完备的训练样本集，使星图特征具有平移和旋转不变性。然后，采用 BP 神经网络识别星图特征，以权值矩

阵代替导航星库，一旦网络训练完成，可以很快获得当前星图信息，实现星敏感器星图识别算法的实时性和鲁棒

性；为了优化 BP 神经网络改进其自身缺点，采用 PSO(粒子群算法)训练 BP 神经网络，获取使 BP 神经网络趋近

全局最优的初始权值和阈值，使其加快收敛至全局最优。由实验结果表明，该星图识别算法识别率达 100%。 
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Triangulation and PSO-BP Neural Network  
Used in Star Pattern Recognition 
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Abstract: In order to realize accurate measurement of aircraft’s current attitude, how to improve real time and robustness 

of star pattern recognition is the key of star sensor. The algorithms for star pattern abstraction, training sample set creation 

and network training improvement are proposed. First, a method of triangulation based on the character of star image is 

designed to combine all the stars of current field of view, which is used to extract star pattern and create complete training 

samples. The character of star pattern extracted has the advantages of translation and rotation invariance. Then BP Neural 

Network serves to recognize the star pattern with the weight matrix instead of navigation library. It is very fast to acquire 

current star information when the network has finished training. Particle Swarm Optimization (PSO) serves to train BP 

Neural Network, which helps BP network converge to the most optimum value. The experimental results show that the 

success rate of accurate recognition is 100%. 
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0  引  言   

航天器在飞行过程中需要实时校正自身的飞行姿态，星敏感器[1]由于其体积小、重量轻、精度高、无
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误差累积等优点，成为航天器首选的姿态敏感器。星敏感器为了解决“Lost-In-Space”问题，采用自主星

图识别算法[2]，在没有任何先验姿态信息的指导下，通过将当前视场内的观测星与其存储的导航星表进行

对应匹配，确定当前光轴指向，完成姿态定位与调整。目前自主星图识别算法有很多种，常见的有三角形

算法、多边形算法、匹配组算法、KMP 算法等等。他们都有一个共同点，都是通过将星图按照某个模式建

模，然后将导航星表衍生出若干星表，再按照固定模式去查找星表完成匹配。虽然有若干改进算法提出，

但都避免不了重复查找星表，导致实时性不高，而且出现冗余信息等待筛选增加工作量。随着 BP 神经网

络在模式识别领域内的应用日益广泛，已有很多国内学者将其应用到星图识别。但是 BP 神经网络受初始

权值影响大，不仅收敛速度缓慢，而且容易陷入局部极值，在处理海量星图信息时必定受到限制。在本论

文中针对 BP 神经网络的缺点，提出一种适合星图特点的三角形剖分算法提取星图特征，利用 PSO 训练神

经网络使权值快速收敛到全局最优附近，然后再用 BP 算法求出最佳权值。 

1  三角形剖分算法 

导航星在星表中的排列可以看做无序点集，如果要描述导航星与其邻近导航星之间的拓扑连接关系，

就必须按照某种模式将他们组合起来。国内学者有很多利用三角形建模，提出三角形算法以及在其基础上

的凸多边形算法，这主要是利用三角形是单纯形的特点。但是传统三角形算法在识别过程中建立的三角形

数目庞大而且冗余度高，不但需要较大存储空间，而且识别的压力也很大，若不改进则很难在实际中应用。

由于三角形剖分方法可以很好的描述点集中离散点之间的关系，本文采用该方法建立星图描述模型。 
1.1 平面点集三角形剖分的定义 

定义 1：给定平面内顶点集合{Vi}，i=1, 2, …, n，用不相交的直线

段连接 Vi与 Vj ， jinji ≠≤≤ ,,1 使得 n 个点的凸壳内的每一个区域是

一个三角形，如图 1 所示，这个过程称为三角剖分。剖分后形成的三

角网格 T 也成为顶点集合{Vi}的一个三角剖分。 
一般来说，对离散点集的三角剖分不是唯一的，其中 Delaunay 三

角剖分为最优[3]，它满足最小内角最大准则。为了降低剖分算法复杂

度并充分利用恒星的星等信息，本文提出基于星图特征的三角形剖分

算法。 
1.2 基于星图特征的三角形剖分算法 

基于星图特征的三角形剖分(以下简称星三角剖分)步骤如下： 
1) 将出现在星敏感器视场中的恒星按照星等由高到低排列，并从 1 开始标记号码，如果有两颗或两颗

以上的恒星星等相同时，则按照赤经坐标由小到大排序，如图 2(a)所示； 
2) 以 1 号星为端点顺次连接其他星，如图 2(b)； 
3) 以 2 号星为端点，顺次连接比它星号大的星，由三角剖分的定义可知两两三角形之间三角形边不能

相交，因此在连接两颗星过程中，如果与之前已经连接的线段相交，则取消本次连接，例如在连接线段 P2j，

j>2 的过程中，要判断其与已经连接线端 P1h，(h>1 且 h≠2，h≠j)是否相交，其判断依据是两个不等式： 
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此恒星连接过程如图 2(c)所示； 
4) 按照星号由小到大按照 3)步描述的连接过程依次连接，最后即可得到平面点集的三角剖分，如图

2(d)所示。 
 

图 1  三角形剖分示意图 
Fig.1  Triangulation figure 
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关于星三角剖分算法有几个实用结论，为了叙述方便首先给出几个定义： 

定义 2：视场内最亮的星即 1 号星为主星，其它星为副星；主星和副星之间的连接称为主距，副星之

间的连接称为副距。 
定义 3：不同 n 颗星分布一般不同，应用星三角剖分得到的角距个数可能也不同，对于角距个数最多

的 n 颗星分布，称为 n 颗星的最大分布；对于角距个数最少的 n 颗星分布，称为 n 颗星的最小分布。 
由星三角剖分过程可以得到以下结论： 
结论 1：星三角剖分中每颗副星至少和其他一颗副星相连接。 
证明：反证法，如果一颗副星仅和主星相连接，则无法构成一个完整的三角形。 
结论 2：如果 n-1 颗星最大分布的角距个数为 m，则对于 n 颗星最大分布的角距个数为 m+3。 
证明：由于最大分布的 n 颗星凸壳呈三角形，如果再增加一颗暗星，最多增加一个主距和两个副距。 
结论 3：星三角剖分 n 颗星，构成三角形的角距个数最少为 2n-3，最多为 3n-6。 
证明：主距个数为 n-1 个。对于已经剖分完毕的星图，再多加一颗星，为了讨论方便假设多加的星亮

度比其它星都暗。下面利用数学归纳法证明： 
首先证明角距个数最小值：3 颗星时，角距个数为 3=2×3-3；多加一颗星即 4 颗星时，角距个数至少为

5=2×4-3；如果“星三角剖分 n 颗星，构成三角形的角距个数最少为 2n-3”结论成立，则 n-1 颗星时角距个

数最少为 2×(n-1)-3=2n-5，如果多加一颗星即 n 颗星时，由结论 1 可知它至少和其他一颗副星相连，并且

和主星相连，则角距个数为 2n-5+2=2n-3，由数学归纳法可知结论成立。 
下面证明角距个数最大值：3 颗星时，角距个数为 3=3×3-6；多加一颗星即 4 颗星时，角距个数最多为

6=3×4-6；如果“星三角剖分 n 颗星，构成三角形的角距个数最多为 3n-6”结论成立，则 n-1 颗星时角距个

数最多为3× (n-1)-6=3n-9，如果多加一颗星即n颗星时，由结论2可知n颗星时角距个数最多为3n-9+3=3n-6，
由数学归纳法可知结论成立。 

由于出现在视场中的恒星分布随机，且考虑到神经网络输入层结构，在星三角剖分时会遇到如下问题： 
1) 星图模式提取的方法很多，如提取星对角距、提取星三角形面积等。考虑到提取星三角形面积需要

计算一对星对角距之间的夹角，容易造成误差累计，于是本文提取星对角距作为星图的模式特征。 
2) 三角剖分以三角形为基础，即视场中至少要出现 3 颗星，如果视场中出现的恒星个数少于 3 个则不

予识别。 
3) 当视场中仅出现 3 颗星时，只能形成 1 个三角形即 3 个星对角距，由于神经网络的输入个数是一定

的，如果神经网络考虑 3 颗星的情况，即神经网络的输入个数为 3，则每帧星图都提取 3 个星对角距。这

样会造成星图信息大量丢失，导致神经网络的样本出现输入模式相同而学习目标不同的情况。本文实验表

明，在大熊星座下随机出现在视场中的恒星个数平均为 6.7 颗星，由结论 3 可知，6 颗星三角剖分后的星对

角距个数至少为 9 个，将神经网络的输入个数设置为 9，至于剖分星点后星对角距个数多于 9 个，则取长

度最长的 9 个角距作为输入。对于角距小于 9 个的样本可以单独训练，其神经网络的输入个数为 3，至于

剖分星点后星对角距个数多于 3 个而小于 9 个的，则取长度最长的 3 个角距作为输入。 
4) 当视场中出现较多星点时，有些星点距离很近，先将距离很近(设一阈值)的星点归为一类，并只保

图 2  基于星等的三角剖分示意图 
Fig.2  Triangulation based on star magnitude 
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留该类中最亮星点。对于三颗星共线的情况，由于取最长角距作为模式输入，因此不影响三角形剖分。 
由于飞行器的滚动，造成所拍摄的星图围绕着星敏感器的视轴产生转动，导致一些基于恒星在视场内

坐标的星图模式提取算法对旋转过敏，如图 3 所示。由于本文提出的星三角剖分算法与恒星在视场内的坐

标无关，只与剖分后提取的恒星之间角距有关，因此只要恒星之间的相对位置不变，所提取的星图模式就

不会变化，即本文提出的星三角剖分算法具有模式提取旋转、平移不变性。 

2  基于 BP 神经网络的星图识别算法 

神经网络是模仿人脑结构及功能的非线性信息处理系统，具有大规模的并行计算与分布式存储能力，

且在处理信息的同时，通过对信息的有监督和无监督学习，实现对任意复杂函数的实值映射。神经网络应

用到星图识别上，其优点为：模式的特征体现为各个神经元间权值的连接强度，以权值矩阵代替了模式库，

不需要迭代就可以获得最终的识别结果，可以大幅度地降低星载计算机系统的资源和星图匹配时间，并且

能提高图像匹配的识别率，也可以改善目前识别系统的识别时间长、存储容量大的缺点。其中 BP 神经网

络应用比较广泛，下面简单介绍 BP(Back Propagation)算法。 
2.1 BP 神经网络模型 

理论证明一个三层 BP 神经网络(输入层、一个隐层和

输出层)可以以任意精度逼近一个连续函数。假设输入层节

点个数为 n，隐层节点个数为 l，输出层节点个数为 m，则

该前馈网络模型如图 4 所示。其中隐层节点个数的确定采

用经验公式(3)确定范围，再逐个实验取使神经网络性能最

优的值，经验公式为 

amnl ++=                   (3) 
式中：n 为输入层神经元数，m 为输出层神经元数，l 为隐

层神经元个数，a 为 1~10 之间的整数。 
2.2 BP 算法的缺陷 

三层 BP 神经网络算法由两部分组成：信息的正向传

递和误差的反向传输。在正向传递中，输入信息从输入层

经隐层逐层计算传向输出层，每一层神经元的状态只影响

下一层神经元的状态。如果在输出层没有得到期望的输出，则计算输出层的误差变化值，然后转向反向传

播，通过网络将误差信号沿原来的连接通路反传回来修改各层神经元的权值直至达到期望目标。BP 算法由

于其通过一些学习规则来调整神经元之间的连接权值，并通过非线性计算来识别目标，具有思路清晰、状

态稳定、结构严谨、实现容易等特点，在模式识别等领域得到广泛应用。 
传统的 BP 学习算法是一种随机梯度最小均方算法[4-5]，每次迭代的梯度值受样本中噪声干扰的影响较

图 3  视场旋转对星图模式提取的影响 
Fig.3  Impact on star pattern abstract for the reason of FOV rotation 
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图 4  具有一个隐层的 BP 神经网络示意图

Fig.4  BP neuron network with one hide layer 
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大，一般使用批处理方法将多个样本的梯度进行平均以得到梯度估值。但是在训练模式样本数很大的情况

下(例如本文星图模式的数量)这种方法势必增加每次迭代的计算量，并且这种平均作用将会忽略训练样本

个体的差异性，使网络收敛速度慢和容易陷入局部极小值而无法继续训练等缺点，虽然采用自适应学习速

率以及增加动量项改进方法，却仍没有改变 BP 算法的本质。本文引入 PSO 算法来优化 BP 神经网络。 
2.3 利用 PSO 算法优化 BP 神经网络 

在利用神经网络做星图识别的过程中，由于星点分布的离散性、星图模式的多样性以及初始权值和阈

值的随机性，神经网络在训练过程中初始性能误差较大，而且有时会出现神经网络收敛到某个误差值而无

法继续训练达到预期训练误差，即出现神经网络陷入局部极小值而偏离全局最优的情况。PSO(粒子群算法)
为克服这一缺点提供了一个有效的途径[7-9]，本文利用 PSO 算法对 BP 神经网络进行初始权值训练，其基本

思想是：将当前 BP 网络中所有的连接权值和神经元阈值的集合看作粒子群中的一个粒子，因此每个粒子

的维数表示网络中起连接作用的权和神经元阈值的数量。以给定训练样本集的神经网络输出误差作为神经

网络训练问题的适应函数，适应度值表示神经网络的误差阈值。误差越小则表明粒子在搜索中具有更好的

性能，粒子在权值空间内移动搜索使得网络输出层的误差越小。标准 PSO 算法早期收敛速度较快，但到了

寻优后期速度比较缓慢，这主要是因为算法收敛到局部极小值即早熟的原因，因此应该寻找保持其粒子多

样性的算法来改进标准 PSO[10-12]。 
为了改进标准 PSO 存在的缺陷，在这里引进人工免疫系统算法中的定义：抗原、抗体、抗原和抗体之

间的亲和度对应于目标函数、解、目标函数与解的适应度。在抗体初始化后，按照下面式(4)、式(5)进行迭

代计算，首先选择亲和度高的抗体进行克隆操作，是抗体较多的聚集在“优”的位置，加快收敛速度；然

后使用变异算子对克隆操作后的抗体进行变异操作，使抗体在“优”位置附近的各个方向进行搜索；最后

使用基于浓度机制的多样性保持策略对其他抗体进行选择，以保证多样性。 
搜寻 BP 神经网络最佳初始权值和阈值的实现过程为： 
1) PSO 变量设置 
设 当 前 种 群 中 的 粒 子 i 的 位 置 为 BP 神 经 网 络 权 值 和 阈 值 的 集 合 xi ：

Xi=[v11…v1l…vN1...vNl…w11…w1m…wl1…wlm]T。当前粒子的维数为 D= l×N+m× l+l+m，设当前粒子的飞翔

速度为 Vi，迄今为止搜索到的个体极值表示为 pbi，整个粒子群中所有粒子搜索到的全局极值表示为 gb，
则第 i 个粒子就是按照下面公式来更新自己速度和位置： 
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其中 w 为惯性权重，较大的权重可以加强全局搜索能力，较小的权重能加强局部搜索能力。为了使算法具

有较快的收敛速度，这里采用 Eberhart 的线性递减权重策略： 
 endmaxmaxini /))(()( wTtTwwtw nd +−−=  (6) 
其中：t 为当前进化迭代次数，Tmax为最大迭代次数，wini 为初始惯性权重，wend为最大惯性权重。 

2) PSO 改进 
这里使用人工免疫系统中的克隆选择机制改进标准 PSO 算法。对于变异算子，采用增加随机扰动的方

法使其能够脱离局部最优解，如式(7)所示： 
 )5.01( η+= n

d
n
d gbgb  (7) 

其中η 是服从 Gauss(0, 1)分布的随机变量。对于克隆变异操作后其他粒子的选择，采用基于浓度机制的多

样性保持策略，定义第 i 个粒子的浓度为 
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其中：M 为克隆粒子数，N 为粒子群大小， )( ixf 为第 i 个粒子的适应度。由式(8)可以得出基于粒子浓度

的概率选择： 
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3) 评价函数与迭代终止条件 
将更新后的粒子位置向量拆解为神经网络的权值和阈值并更新神经网络，将神经网络的训练误差作为

PSO 的评价函数即适应度函数： 

 ∑
−

=
−=

1

0

2)(
2
1 l

k
kk YdEp  (10) 

其中：d、Y 表示第样本输入时的期望输出和实际输出。当评价函数满足误差精度要求时或达到最大迭代次

数时即可终止迭代循环。 

3  实验与仿真 

本文选用 SAO 星表，恒星的赤经赤纬坐标采用 J2000 历元，对大熊星座做星图识别。在该星座下，星

等高于 6 的恒星共有 114 颗，以 10o×10o为视场大小搜索该星座，首先对出现在视场中的星做三角剖分；

然后计算视场内剖分后相连接的恒星星对角距，并按对角距的长度由大到小排列取前 9 个星对角距作为星

图模式特征；再取各个视场内星等最高的星的星号作为学习目标，在这里基于 BP 神经网络的输出特点，

可以将这些目标导航星分类后用二进制表示；最后利用 PSO 训练 BP 神经网络的算法训练神经网络。至于

提取角距个数少于 9 个的视场按照 1.2 节的方法提取 3 个最长的对角距单独训练。在本文实验中，由于两

种样本集的建立和训练方式相同，这里只讨论特征个数足够 9 个的样本集训练结果。 
本文就一般的附加动量因子并自适应调整学习率算法和 PSO 选择初始权值算法分别给出训练误差曲

线，设定误差阈值为 0.01，迭代次数上限为 7 000 次，结果如图 5 所示。 
从上图可以看出附加动量因子的自适应调整学习率算法经过7 000多次迭代训练仍没有使BP神经网络

收敛至理想精度，这是因为该算法随机选择初始权值，如图所示性能曲线变化缓慢的区域说明网络陷入局

部极小，此时只有通过调整学习率使之脱离局部极值；而性能曲线下降明显的区域说明此时网络正朝着梯

度下降的方向进行，即朝着全局最小的方向训练。但由于随机的初始权值离全局最小的距离过大，导致网

络训练不断的重复陷入局部极小、脱离局部极小的过程，虽然最终能够达到全局最小，但是需要长时间多

迭代的训练。PSO 算法从全局着手进行搜索，经过粒子速度与位置的更新，能够搜索到靠近全局极小的区

域，为网络训练提供一个优秀的初始权值，如图 6 所示 PSO 训练性能曲线初始的误差就要比前者小。虽然

在之后的训练过程有可能陷入局部极小，但由于此时已经很靠近全局最小，经过学习率的自适应调整，很

快就可以到达全局最小，如图所示性能曲线一直下降，很少出现网络训练停滞不前的情况，只需要 4 000
多次迭代即可达到理想精度。 

图 5  采用不同训练算法的神经网络训练误差曲线 
Fig.5  Error curves of neuron network trained by different algorithm
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图 6  大熊星座模拟图 
Fig.6  Simulative image of Ursa-major 
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本文在 HNSKY 2.3.0 模拟星空软件中，将 CCD 框大小设置为 10o×10o，在大熊星座范围内随机选取恒

星作为观测值验证训练后的 BP 神经网络识别率，具体步骤如下： 
1) 设置 HNSKY 的极限星等为 6，坐标采用 J2000 历元的赤经赤纬坐标系，如图 6 所示，用粗边框框

起来的就是大熊星座，小正方形代表随机视场； 
2) 在大熊星座区域以预先设定的窗口大小选择恒星，表 1 记录了三次实验结果； 
3) 采用本文提出的三角剖分算法对出现在窗口中的星点进行剖分并提取对应的模式特征，如图 7 所

示； 
4) 将提取的特征输入到训练好的神经网络进行识别，最后给出试验结果，如表 2 所示。 

本文实验是在实验计算机上进行的，配置为：CPU 奔腾双核 E2220，2G 内存，并用 VC6.0 编程实现。

表 2 所示试验结果，其中识别时间是指用训练好的 BP 网络去识别星图所用的时间。虽然网络训练时间很

长，长达多于 5 min，但由于训练数据基于 SAO 星表，因此神经网络可以离线学习，只需存储训练好的权

值和阈值即可，在识别过程中可以满足实时要求。 

4  总  结 

本文提出的基于星等的三角剖分算法与传统三角形算法在模式提取形式上相比较为简便，如图 7 所示，

该方法不需要连接所有的三角形，并且仅仅选择关键的角距建立模式样本集，有效去除冗余信息。在网络

训练方面，利用 PSO 全局搜索能力，预先搜索优秀初始权值，并与随机初始权值做了比较，从图 5 可以

看出 PSO 训练方法在加快网络训练收敛方面作用突出。虽然 BP 网络的训练时间长，迭代次数多，但是其

学习方式是线下学习，一旦网络训练完毕，存储网络权值等参数。由于星表是预先选定的，因此每次识别

之前无需重复训练网络，直接进行识别即可，从实验结果(表 2)可知满足实时性要求。 
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表 2  试验结果 
Table 2  Experimental results 

 Recognition time / ms Target star Success? 

1 194 15 384 yes 

2 187 28 179 yes 

3 208 15 163 yes 
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