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〈图像处理与仿真〉 

层叠式 SOM 神经网络星图识别算法及 FPGA 验证 

郑天宇 1,2,3，尹达一 1,2，赵玥皎 1,2,3 

（1. 中国科学院红外探测与成像技术重点实验室，上海 200083； 

2. 中国科学院上海技术物理研究所，上海 200083；3. 中国科学院大学，北京 100049） 

摘要：为了对空间天文望远镜精细导星仪获得的星图完成识别，提出一种层叠式自组织映射（SOM）

神经网络算法模型，将该模型在硬件中实现星特征矢量匹配算法。首先，针对精细导星仪的特点详细

介绍了导航星库的建立、星特征矢量的构建和筛选方法；其次，建立层叠式 SOM 神经网络模型，对

其权值进行在线训练；最后，设计算法离线运行硬件电路并将其在 FPGA 中实现。仿真与测试结果表

明，基于层叠式自组织神经网络的星图识别算法识别率高、抗噪声能力强、识别速度快。星点位置噪

声为 0.648″，星等噪声为 0.18 视星等条件下星图识别成功率在 80%以上，新算法在 FPGA 中运行速

度是 PC 机上传统三角形法的 100 倍。对精细导星仪星图识别算法的优化设计提供了合理可行的参考

依据。 
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Star Pattern Recognition Algorithm and FPGA Verification of 

Stacked SOM Neural Network 
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Abstract：Astacked SOM neural network algorithm model is proposed for star identification, which is 

needed by fine guidance sensors, and the model is implemented in hardware to implement the star feature 

vector matching algorithm. Firstly, the method of establishment of the navigation star library and the 

construction of the star feature vector are introduced in detail. Then, the stacked SOM neural network model 

is put forward and the weights are trained online. Finally, the hardware circuits of the new algorithm are 

designed and implemented in the FPGA. The simulation and test results show that the star pattern 

recognition algorithm based on the stacked SOM neural network has a high recognition rate, strong 

anti-noise capacity, and fast recognition speed. The star map recognition success rate under harsh conditions 

is more than 80%, and the recognition speed is 100 times more than that of traditional methods that run in 

PCs. This research provides a reference for the design of fine guidance sensor star image recognition 

algorithms. 

Key words：fine guidance sensor，star pattern recognition，star feature vector，SOM neural network，FPGA 

verification 

 

0  引言 
星图识别是将精细导星仪视场中的观测星组成

的星模式与导航星库中导航星组成的星模式进行特
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征匹配以确定观测星与被测星之间的关系，进而得到

其视场中某几颗星的经纬度信息[1]。传统的星图识别

算法包括三角形以及改进算法[2-4]、栅格法[5]、基于神

经网络的方法[6-7]。其中三角形法是应用最为广泛的算

法，具有原理简单、易于实现的优点，同时其特征维

数低、有误匹配现象。栅格法同样运算简单，可减小

三角形误匹配问题，但视场中存在伪星及缺失星，有

可能导致算法失效。三角形法和栅格法都涉及搜索过

程，会降低算法实时性。神经网络经过训练，其连接

权值包含了导航星的特征信息，无需查找导航星库就

可以直接输出匹配结果。 

自组织映射（self-organizing map，SOM）神经网

络是一种类似人脑神经元侧抑制功能的通过自组织

竞争学习实现聚类的神经网络模型，最早由芬兰科学

家 Kohonen 提出[8]。自组织映射网络与竞争神经网络

非常相似，神经元都具有竞争性，都采用无监督的学

习方式。SOM 神经网络由于其学习简单、有效、鲁

棒性强的特点，被广泛应用于模式识别、数据挖掘、

故障诊断等领域[9-10]。 

目前星图识别算法大多在原型验证阶段，鲜有真

实硬件的测试实例。神经网络算法是一种并行算法，

通过适当的流水线设计，可以得到很高的运行频率和

数据吞吐量。同时基于三角形的星图识别算法具有平

移与旋转不变特性，将三角形算法与神经网络相结

合，利用 FPGA 并行运算的特点，将图像获取、预处

理以及星图匹配集成于一片芯片，提高系统集成度，

降低功耗，对工程化应用有较大价值。 

1  算法基本原理与实现 

1.1  导航星库的构建和星三角的选取 

视场内平均星数公式如式(1)所示： 

NFOV＝6.57.e1.08.M(1－cos(A/2))/2        (1) 

式中：A 为精细导星仪视场，取 0.08 degree2；M 为视

星等。视场内平均星数大于 3 颗时，星等大于 12 等，

这里取观测星等为 10～14 等。为了保证星图识别的

准确率，对于 SOM 神经网络，构建唯一以及完备的

样本集是关键。 

星表中 8～16 等星有 1 亿颗，通过星库构建算法

将变星、双星、亮星、自行较大的星剔除掉，同时应

用均匀化算法得到分布均匀并且星等在 10～14 等范

围内的导航星数为 3500 000 颗。 

三角形星图识别算法具有平移和旋转不变性，实

现简单的优点，但是其特征维数低，容易出现误匹配，

将星等信息与星角距信息相结合，可以大幅度降低误

识别率。 
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d1
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d3  
图 1  星三角    Fig.1  Tri-star 

设导航星 a,b 的赤经赤纬为(αa, δa)和(αb, δb)，则

二者在天球坐标系下的角距定义为： 

arccos a b
ab

a b

d
.

=
.

v v

v v
           (2) 

式中：

cos cos

cos sin

sin

a a

a a a

a

α δ
α δ
δ

. 
 = . 
 
 

v ，

cos cos

cos sin

sin

b b

b b b

b

α δ
α δ
δ

. 
 = . 
 
 

v ，为

其在天球系中的单位方向矢量。 

如图 1，根据式(2)三颗导航星 star1，star2，star3

的 3 个角矩 d12, d13, d23 构造出唯一球面三角形，向量

V＝(d12, d13, d23)
T作为神经网络的样本进行训练。为

了增加特征矢量的维数，加入星等信息，可以提高分

类的准确程度。但精细导星仪对星等的测量误差较

大，为了降低星等误差对分类的影响，将星等信息乘

以系数ε(0＜ε＜1)，加入星等信息的星三角特征矢量

为 V＝(d12, d13, d23, l1, l2, l3)
T，l 如式(3)求得： 

l＝ε.Mv                  (3) 

式中：Mv 为视星等，由探测器上星光能量得到。 

在天球坐标系划分 0.25 degree2 的视场进行星库

的构建。导航星库中构成的星三角有些角距过大超出

视场，有些三颗星近似在一条直线上，有些三条边长

度差较小，建立导航星三角时添加如下约束：d12＞d13

＞d23 且 d12－d13＞0.2°，d13－d23＞0.2，Mv∈[10, 14]；

约束可保证导航星三角的唯一性以及完备性。 

1.2  层叠式 SOM 神经网络模型 

导航星库内星三角数量较多，使用单级 SOM 神

经网络训练计算量大，且不容易收敛，星图识别算法

一般使用多级 SOM 网络的方法实现，首先对导航星

三角实现粗分类，将相似的星三角归入一类；第二级

实现精确分类，区分每一个星三角。两级 SOM 神经

网络的星图识别算法示意图如图 2 所示。 

SOM 神经网络的星图识别算法分为在线训练阶

段和离线运行阶段。在线训练阶段通过输入样本训练

权值，Vi 为星特征矢量，wij 为星特征矢量与神经元之

间的连接权值，是网络训练的对象。各层权值的训练

方法为： 

1）提供已知星特征矢量样本。任选导航星库 Q

个学习样本中的某个 Vk＝(d12, d13, d23, l1, l2, l3)
T，k＝

1, 2, …, Q 提供给网络作为输入。 
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图 2  两级 SOM 神经网络 

Fig.2  Two layers SOM neural network 

2）距离计算。计算权值 Wi＝(wi1, wi2, …, wiR)与

输入模式 Vk之间的距离 di，计算公式如下： 

（ ）
1/2

2

1

, 1,2, ,
R

k
i j ij

j

d V w i S
=

 
= - = 
 
∑ …       (4) 

3）最小距离选择。找出输入向量与权值的最小

距离 dg，确定获胜神经元 g： 

（ ）min , 1,2, ,g id d i S= = …          (5) 

4）计算并调整权值 wij。确定邻域范围，对获胜

神经元邻域范围内的神经元进行权值调整，调整公式

如下所示： 

（ ） （ ） （ ） （ ）（ ）1 ,k
ij ij j ijw t w t t V w t j gρ+ = + . - =   (6) 

（ ） （ ） （ ） （ ）（ ）1 ,
2

k
ij ij j ij

t
w t w t V w t j h

ρ
+ = + . - ∈   (7) 

wij(t＋1)＝wij(t), others          (8) 

式中：wij(t＋1)为 t＋1 时刻权值；h 为获胜神经元 g

的邻域范围；ρ(t)(0＜ρ(t)＜1)为学习率。 

5）提供下一组输入样本。在样本集中随机抽取

其它训练样本提供给网络作为输入，重复步骤 2）、3）、

4）直到所有样本输入完，训练完成。 

网络的第二级的训练方法与第一级类似，其输入

为经过粗分类的满足一定相似性的星三角。 

经过在线训练，已经将输入测试向量聚类，且

wij 与输入测试矢量较“相似”，即满足式(9)，θ为某

一较小阈值： 

（ ） （ ）T

i i i θ- = - - ＜V W V W V W       (9) 

精细导星仪不同于传统星敏感器，在低纬度天区

视场内星数较多，例如视轴指向为(175, 0)时视场内星

数为 37颗，视轴指向为(85, 20)时视场内星数为 41颗。

在视场内选取星三角时有很大概率其不在导航星库

内，如果将其直接输入训练好的 SOM 神经网络，将

会出现误分类的情况，导致匹配失败。如图 3，实际

拍摄到星图中的星特征矢量 V1、V2都与 W1距离较近，

同属于第一类，但是 V1到 W1 的距离比 V2 到 W1的距

离小，所以 V1 作为真实星特征向量的概率较大，应

将 V1 送入第二级。 

 
图 3  SOM 网络分类示意图 

Fig.3  Schematic of classification of SOM network 

层叠式 SOM 神经网络的星图识别算法可以解决

此问题，基本原理为将训练好的第一级复制 n 层，每

一层都接受一个星三角输入，第一层同时处理 n 个星

特征矢量。设视场内的有效星特征矢量数为 M，则需

要运算的次数为： 

M
m

n
 =   

                (10) 

算式x表示对浮点数 x 取上限。 

设视场内星特征矢量矩阵为 VMN，x 为星特征矢

量个数，N 为星特征矢量维数；权值矩阵为 W1NP，P

为输出神经元个数。设向量 D 表示各星特征矢量与权

值之间的最小距离，则： 

Di＝max(Li)              (11) 

Li＝W1T.Vi
T              (12) 

式中：向量 Li 表示性特征矢量 Vi 与权值矩阵 W1 中各

个向量的距离；max(Li)表示取 Li 中元素的最大值，

值越大，表示输入星特征矢量与某一权值越相似。 

向量D中各元素为星特征矢量矩阵VMN中各矢量

对应的距离权值的最小值，我们取 D 中元素的最小

值，将其输入到第二层 SOM 网络进行细分，第二层

的输出即是该星三角的分类结果，代表了导航星。该

模型的优点是选取星图中与某一权值矢量最接近的

星特征矢量作为候选导航星矢量输入网络，可以最大

程度的避免非导航星引起的误匹配；并且每一层权值

相同，只需要训练一次权值即可部署在 FPGA 内部，

且各层同时运行，可增大数据吞吐量，减少算法运行

时间，星图匹配速度比一般方法提高了 M/m 倍，层数

d
23
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越多，算法效率提升的越多。 

图 4 为层叠式 SOM 神经网络的星图识别算法模

型示意图，该模型由 3 部分组成。第一部分由单级

SOM 神经网络形成层叠式结构，每一层的权值及连

接方式相同。最小距离计算单元负责计算当前值与上

一次值的大小并保存最大值，配合第一级 SOM 神经

网络完成粗分类。第二级负责将符合相似性的星特征

矢量进行细分类，输出匹配结果。 

算法流程如图 5，每次在星三角池选取 n 个星三

角送入层叠式 SOM 的第一级，n 为网络第一层的层

叠数。最小距离计算单元内存储的是与权值距离最近

的星三角向量及第二层 SOM 子分类。获胜的星三角

向量被送入第二层激活的子单元并得到最终的激活

单元，从而得到给星三角包含三颗星经纬度信息。 
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图 4  层叠式自组织映射（SOM）神经网络算法模型 

Fig.4  Model of stacked SOM neural network algorithm 
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图 5  算法流程图 

Fig.5  Algorithmic flow diagram 

2  算法 FPGA 硬件实现 

2.1  算法硬件电路模块设计 

计算输入星特征矢量与权值矩阵最小距离时，采

用曼哈顿距离。曼哈顿距离将欧几里得距离计算中的

乘法及乘方操作简化为简单的加减过程，且取绝对值

运算实现简单。 

向量 X1(x11, x12, …, x1n)与X2(x21, x22, …, x2n)之间

的曼哈顿距离 d12 可以表示为： 

12 1 2
1

n

k k
k

d x x
=

= -∑             (13) 

取绝对值电路如图 6 所示。 

X-Y

Y-X

M
U
X

X
Y

|X-Y|

 

图 6  曼哈顿距离计算电路 

Fig.6  Manhattan distance calculation circuit 

计算完星特征矢量与权值的距离后，Winner Take 

All（WTA）模块通过比较，选择出距离最小者作为

获胜神经元最终输出，电路由级联多路比较器实现，

如图 7 所示，每一个多路选择器输出为输入中最小者。

由于比较器每次只能比较两个值的大小，最长路径消

耗时钟周期为 log2
n，SOM 第一层分类为 8，需要三级

比较器级联。对于采用流水线的实现方式，只会增加

电路的延时，对电路运行速度没有影响。 
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图 7  级联比较器电路 

Fig.7  Cascade comparator circuit 

SOM 单级神经网络的实现方式如图 8 所示，输

入星特征矢量与各权值计算曼哈顿距离，经过 WTA

模块输出为该层获胜神经元对应的最小距离以及星

特征矢量。 
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图 8  单层 SOM 神经网络电路 

Fig.8  Single layer SOM neural network circuit 
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最小距离计算单元电路如图 9 所示，原理为输入

与前一个值比较，较大者替换较小者，寄存器中保存

的是最小距离及其对应的星特征矢量。 

2.2  算法流水线划分 

层叠式 SOM 神经网络第一级流水线模型如图 10

所示。识别算法划分为 5 级流水线：T1 阶段计算曼哈

顿距离；T2、T3、T4 阶段逐次比较上一级计算的距离

大小，且各层同步进行；T5 阶段计算各层获胜神经元

的距离最小值，并将其送到下一级进行细分类。 
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OUT

 
图 9  最小距离计算电路 

Fig.9  Minimum distance calculation circuit 
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图 10  模型流水线划分 

Fig.10  Design of the pipeline of the model

3  实验验证与算法稳定性分析 

算法验证实验由 FPGA 为主的硬件平台完成，平

台硬件电路如图 11 所示。FPGA 通过以太网与上位机

通信，将星图匹配结果上传上位机进行匹配性能统

计。实验平台结构框图如图 12 所示。 

 
图 11  硬件验证平台 

Fig.11  Hardware verification platform 
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On 
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memory
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图 12  硬件框图 

Fig.12  Hardware block diagram 

神经网络在线训练：首先在 PC 上对导航星库提

取星特征矢量，并进行筛选，剔除掉角距过大和近似

处于同一直线的三颗星。以筛选完的星特征矢量作为

训练样本对 SOM 神经网络进行训练，当网络完全收

敛后得到各层权值。将训练完的权值应用于硬件平

台，按照 1.2 节提出的模型构建层神经网络硬件电路。 

设当前视轴指向天球经纬度为(175,0)，大小为

0.25degree2 天区，将该天区导航星按照 1.1 节的星特

征矢量筛选条件构造出的星对角距为 75 个。天区星

图和区域内星三角分布分别如图 13，图 14 所示，构

造的导航星分布较为均匀。构建的星特征矢量如表 1

所示。 

 

图 13  0.25degree2视场内恒星分布 

Fig.13  The stars distribution of 0.25 degree2 FOV 

第一级的训练分类结果如图15所示。层叠式SOM
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神经网络将输入的 75 个导航星特征矢量比较均匀地

粗分为 8 个类别。网络的第二级将第一级粗分类的结

果进行细分类，获胜神经元将精确到每一个星特征矢

量。 

 
图 14  视场内星三角 

Fig.14  Tri-star in the FOV 

表 1  视场内星特征矢量 

Table 1  Star feature vector in the FOV 

 d12 d13 d23 l1 l2 l3 

V1 0.0900 0.1282 0.1720 0.0941 0.1038 0.1086 

V2 0.0900 0.1609 0.1904 0.0943 0.1038 0.1013 

V3 0.0738 0.1282 0.1994 0.0946 0.1081 0.1086 

V4 0.0759 0.1282 0.1981 0.0422 0.0803 0.1086 

 … … … … … … 

V75 0.0759 0.1156 0.1352 0.0803 0.1086 0.1013 

 

图 15  SOM 神经网络第一级分类结果 

Fig.15  Classification result of SOM neural network first layer 

神经网络离线运行：在待测试天区随机产生视轴

指向，将视轴周围 0.08degree2 区域内的 10-14 等星作

为输入，按照 2.1 节所述方法构建星特征矢量。将构

建好的星特征矢量输入到 FPGA 实现的层叠式 SOM

神经网络星图匹配算法模型进行匹配，并评估匹配是

否成功。重复该过程 500 次，计算识别成功率。然后

给待测试天区恒星加入星点位置噪声和星等噪声，各

测试 500 次，计算识别成功率。 

星点位置噪声和星等噪声对层叠式 SOM 神经网

络星图匹配算法识别率的影响如图 16、17 所示。 

 

图 16  星点位置噪声对星图识别率的影响 

Fig.16  Effect of star point noise on star recognitionrate 

 

图 17  星等噪声对星图识别率的影响 

Fig.17  Effect of star magnitude noise on star recognition rate 

星图识别时间如图 18 所示。 

 
图 18  视场内星特征矢量数对星图识别时间的影响 

Fig.18  Effect of the number of star feature vector in FOV on star 

recognition speed 

由实验结果可知，原始星图未加噪声情况下传统

三角形星图识别算法识别率略高于层叠式 SOM 神经

网络星图匹配算法。加入星点位置噪声和星等噪声

后，传统三角形算法识别率迅速减小，而新算法则保

持了较高的识别率，在星点位置噪声为 0.648″，星等
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噪声为 0.18 视星等情况下，传统三角形算法星图识别

成功率为 57%和 51%；新算法星图识别成功率分别为

86%和 83%，高于三角形法，算法鲁棒性较强。这是

因为三角形法特征维数低，存在冗余匹配；而层叠式

SOM 神经网络星图匹配算法通过训练权值，记忆了

输入导航星特征矢量的模式分组，不需要匹配，直接

计算输出结果。 

在算法运行速度方面，由于新算法第一级采用多

层并行输入的方式，层与层之间同步运行，可以同时

处理多个输入星特征矢量，而传统 SOM 神经网络星

图匹配算法每次只能处理一个星特征矢量，而且极易

出现误分类。在 FPGA 内部时钟频率为 10 MHz，星

特征矢量为 40 个的情况下，新方法匹配一幅星图时间

为 1.6 μs，比传统 SOM 神经网络算法快 2.5 倍；星三

角匹配算法在 PC 机上识别一幅星图的时间为 160 μs，
FPGA 中实现的新算法识别速度是其 100 倍。 

不同纬度天区包含导航星的数量差别较大，低纬

度稠密，高纬度较为稀疏；为了验证算法的稳定性，

选取了不同纬度的天区星图来测试识别成功率。图 19

显示了在星点位置噪声为 0.5″，星等噪声为 0.1 视星

等情况下星图识别成功率随天球纬度的变化。低纬度

星数量多，视场内星三角特征矢量数量巨大，极易出

现星特征矢量冗余的情况，此时星图匹配成功率较

低；随着纬度的升高，恒星分布变稀疏、均匀，星图

匹配成功率达到最大值；当视场接近两极时，有效星

等的导航星数骤减，但星图匹配成功率依然能够达到

60%，算法的稳定性较强。 

 

图 19  天球不同纬度星图识别率 

Fig.19  Star recognition rateat different latitudes 

4  结束语 

本文提出了一种层叠式 SOM 神经网络星图识别

算法。该算法对比传统三角形法和神经网络算法在运

行效率和匹配成功率上都有很大的改进，且算法鲁棒

性更强；新算法充分利用了神经网络的拓扑结构及

FPGA 的并行运算特性，设计了硬件数字电路，充分

发挥算法的实时性，缩短了运算时间。在有噪声情况

下，星图识别成功率较传统方法提高了 60%；识别速

度是传统方法的 100 倍。为后级姿态解算留出了更多

时间，对提高姿态输出数据更新率更为有利。 
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