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摘 要：利用中国探月甚长基线干涉测量（very long baseline interferometry, VLBI）观测数据改进月球物理天

平动参数的预测精度，对于着陆器和巡视器的精密定位具有重要意义。利用 VLBI单点定位模型解算得到

“嫦娥三号”（Chang’E‑3，CE‑3）着陆器的坐标和物理天平动，分别采用循环神经网络（recursive neural net‑
work,RNN）和长短期记忆（long‑short term memory,LSTM）网络进行物理天平动的预测。选取月球着陆器的

坐标和VLBI观测量作为输入量，将 3个欧拉角Ω,i,μ作为输出量，将 11 323个样本用于训练，2 315个样本用

于测试，2 315个样本用于验证，1 000个样本用作与预测结果进行对比。结果显示,验证集的数据经过 1 000
次训练和 9次迭代训练后的梯度约为 6.2× 10-5 (″)/s，证明了 LSTM网络与 RNN的可靠性。LSTM网络和

RNN的 3个欧拉角的预测精度分别达到了 97.8%、99.7%、97.2%和 95.2%、98.5%、95.8%，LSTM网络的预

测精度更高。与DE421星历对欧拉角的预测结果进行比较，结果证明了 LSTM网络预测精度更高。
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着陆器的精确定位是“嫦娥三号”（Chang’
E‑3，CE‑3）项目的研究热点之一［1‑3］。月球天平动

是描述月球的重要参数，月球物理天平动反映了

月球真实的摆动，是地面确定 CE‑3月球着陆器

位置时进行月球坐标系相互转换的必要参数。

月球天平动会以非球形引力位形式作用于月球

轨道，从而对轨道产生摄动，影响探测器轨道确

定的精度。通过利用甚长基线干涉测量（very
long baseline interferometry，VLBI）解算着陆器位

置，同时解算天平动参数，将会提高定位精度，从

而在一定程度上对探月工程产生较强的借鉴意

义［4‑6］。基于对物理天平动参数的分析，建立稳定

的预测模型将会提高着陆器位置解算的精度，具

有较强的必要性。

目前，月球天平动主要在月球激光测距（lu‑
nar laser ranging，LLR）的观测基础上由喷气推

进实验室（Jet Propulsion Laboratory，JPL）星历

给出。文献［7］建立了 6 000多年的 DE403星历

分析月球物理天平动，并用傅里叶变换分析了经

度天平动、纬度天平动、物理天平动的高频项，采

用最小二乘法分析时变条件下的相位、振幅及周

期。在 DE403星历的研究基础上，文献［8］利用

物理天平动探测了月球固体内核，文献［9］详细

论证了分析物理天平动进行未来着陆器研究的

必要性，文献［10］利用 DE405星历研究月球自转

参数，文献［11］利用 DE421和 DE430星历，基于

傅里叶变换分析了月球自由天平动及其振幅和

周期项。综上所述，开展月球天平动的预报及其

应用等相关研究有一定实际意义。

1 着陆器定位模型的推导

1.1 着陆器单点定位模型

根据VLBI的基本原理，VLBI可以通过增加

两个天线的距离，将两个天线视为一个望远镜的

口径，使得两个望远镜同时接收同一个射电源的

辐射电磁波信号，通过记录信号到达射电望远镜

的时刻得到时间延迟来计算射电源的位置信息。

VLBI观测量包含了天线台站位置、射电源位置、

地球自转以及大气参数等信息，通过多基线、多
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历元观测建立单点定位模型可以得到月球着陆

器的位置坐标［12］。本文建立模型对 CE‑3着陆器

进行单点定位解算，计算公式为：
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式中，B̂为天线 1到天线 2的基线向量；Ŝ 2与 Ŝ 1分

别表示测站 1与测站 2的坐标矢量；K̂为射电源信

号的方向向量；( X 1，Y 1，Z 1 )和 ( X 2，Y 2，Z 2 )分别表

示测站 1与测站 2在地心地固地球参考框架（in‑
ternational terrestrial reference frame， ITRF）
J2000.0中的坐标；( XS，YS，ZS )表示探测器在月

心天球坐标系的坐标；矩阵 RM 和 RE 分别表示月

固坐标系到月心天球坐标系的旋转矩阵和地固

系到月心天球坐标系的旋转矩阵；c表示光在真

空中的传播速度，一般取 2.997 9× 108 m/s。由

以上推导得到 VLBI单点定位观测方程，利用最

小二乘估计解算观测方程以及误差方程。随机

模型计算式为：
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L= BX+ Δ

E ( )Δ = 0
E ( )X = 0

（4）

式中，L为观测值向量；B为模型线性化后各个参

数的系数矩阵；X为模型参数向量；Δ为误差向

量；E（）表示对向量的元素取平均值。
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cov ( )Δ,Δ = DΔ= σ 2Δ P-1Δ ,det ( )DΔ > 0

cov ( )x,x = Dx= σ 2x P-1x ,det ( )Dx > 0
det ( cov ( )Δ,x )= 0

（5）

式中，cov ( Δ，Δ) 为误差向量 Δ 的协方差矩阵；

cov ( x，x )为模型参数向量 x的协方差矩阵；X=
X0+x，X0为模型参数向量 X的初始值；σΔ、σx分别

为误差向量、参数向量的单位权中误差；PΔ 为误

差 向 量 Δ 的 权 阵 ；Px 为 参 数 向 量 x 的 权 阵 ；

cov ( Δ，x )表示误差向量 Δ和参数向量 x的互协

方差矩阵。

在解算过程中，为了避免直接平差产生的方

程病态问题，采用加权平差的方法进行未知参数

解算。采用最小二乘法得到平差法方程为：

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúVx

V
= é
ë
êêêê ù

û
úúúúI
B
x̂- é

ë
êêêê ù

û
úúúúlx̂
l

（6）

(BT PΔ B+ σ 20 σ-2x Px̂) x̂= BT PΔ l+ σ 20 σ-2x Px̂ lx̂

（7）
式中，Vx和V分别表示参数向量和误差向量的改

正数；I表示单位阵；x̂表示模型参数向量的估计

值；lx̂和 l分别表示参数向量和误差向量的观测值

与近似值之差；Px̂ 为参数向量估计值的权阵；σ0
及 σx 分别表示单位权中误差及参数向量的中

误差。

x̂的平差值为：

x̂= (BT PΔ B+ σ 20 σ-2x Px̂)-1BT PΔ l （8）
观测值方差为：

σ̂ 20 =
lT PΔ l- ( )BT PΔ l

T
x̂

r
（9）

式中，r为自由度，即多余观测数。

对数学模型进行线性化处理，(Ω 0，i0，μ0)为
使用星历外推得到的近似观测时刻月球天平动

欧拉角值。将观测方程在 (X 0，Y 0，Z 0，Ω 0，i0，μ0)
处展开，得到的函数关系表达式为：

v= B 1 dXS+ B 2 dYS+ B 3 dZS+ B 4 dW+
B 5 di+ B 6 dμ （10）

式中，v为参数向量的改正数；B 1、B 2、B 3、B 4、B 5、

B 6 分别为观测方程在 (X 0，Y 0，Z 0，Ω 0，i0，μ0)处构

成的系数矩阵；dXS、dYS、dZS、dW、di、dμ分别表

示观测方程式（3）在 (X 0，Y 0，Z 0，Ω 0，i0，μ0) 处的

微分。

考虑到地面的 4个 VLBI观测站同一时刻能

得到 6个观测值，由观测方程可知，观测值对系数

求偏导后便可以得到系数矩阵，计算时延对位置

的偏导得到的计算式为：
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式中，（X 0，Y 0，Z 0）表示着陆器的近似三维坐标。

建立的 VLBI单点定位解算模型可以同时解

算月球着陆器的位置和天平动欧拉角，而欧拉角

的 3个参数 Ω、i、μ通过观测方程中旋转矩阵 RM解

算，计算公式为：
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（12）

式中，RX 和 RZ 分别表示月心月固到月心天球坐

标转换的旋转矩阵在 X和 Z方向的分量；ṘX、ṘZ

为 RX、RZ的导数。

美国国家航空航天局（National Aeronautics
and Space Administration，NASA）根据月球勘测

轨道器（lunar reconnaissance orbiter，LRO）飞过

CE‑3着陆点上方，拍照影像 M1142582775R，经
过图像处理计算得出了 CE‑3着陆器着陆之后在

月 心 月 固 坐 标 系 下 的 坐 标 为（340.488 4° E，
44.121 4°N）［13］。由于 VLBI角分辨率极高，只用

VLBI数据进行解算会导致径向误差较大，本文

建立的单点定位模型中限制条件为：

X 0
2 + Y 0

2 + Z 0 2 = X 2 + Y 2 + Z 2 （13）
结合限制方程，对月球天平动欧拉角偏导数

解算得到月球天平动欧拉角的数学模型为：
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1.2 单点定位解算结果

2013年 12月 14日，CE‑3实现月面软着陆，

本文选取 2013年 12月 15日、16日、20日、21日、

22日、23日、24日的着陆器的时延率接收数据。

将所有天数数据结合到一起后，基于 VLBI单点

定位方法解算着陆器的（X，Y，Z）坐标和物理天

平动及其分别对应的标准差 σ̄x、σ̄y、σ̄ z和 σ̄Ω、σ̄ i、σ̄μ，
结果如图 1、图 2所示。

对图 1、图 2的标准差进行统计，结果如表 1
所示。

在图 1的 X、Y、Z方向的标准差中可见，X方

向的均方差远大于Y、Z方向的均方差，这是因为

VLBI测量的角分辨率极高，测量时对位置横向

的约束很强，从而径向的误差要大于其他方向的

图 1 X、Y、Z方向的标准差

Fig.1 Standard Deviation of X，Y，Z Directions

图 2 欧拉角 (Ω,i,μ)的标准差

Fig.2 Standard Deviation of Euler Angles(Ω,i,μ)

表 1 标准差均值

Tab.1 Mean Standard Deviations

指标

标准差

σ̄x/m
92.169

σ̄y/m
26.308

σ̄ z/m
28.776

σ̄Ω/(″)
－0.000 11

σ̄ i/(″)
0.000 14

σ̄μ/(″)
－0.000 13
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误差，也就是 X坐标的测量误差较大。从图 2中
可见，欧拉角 (Ω，i，μ)的标准差均在 0上下波动，

虽然存在标准差较大的点，但是总体而言标准差

较为稳定。整体而言，i的标准差最大，而 Ω角与

μ角更小。表 1中的数据也显示出与此相符合的

结果。

2 LSTM神经网络

基于 VLBI法可进行着陆器位置的解算与天

平动参数的解算。由于天平动参数的解算是在

着陆器位置求解的基础上进行的，因此可以建立

将已知数据与求得的着陆器位置作为输入值，将

天平动参数作为输出值的神经网络模型。

作为常用神经网络之一，循环神经网络（re‑
cursive neural network，RNN）的核心是将隐含层

的信息传递到输出层的同时还传递到下一时刻

的隐含层。RNN网络的本质就是误差反向传播，

不同的是这种传播是跨时间步的，即参数是共享

的，也就是每一步误差的反向传递不仅依赖当前

网络状态，还依赖上一步网络状态。然而，传统

的 RNN存在一个梯度消失的问题［14‑16］，如果当前

的输出与久远的时间序列有关，RNN的精度将受

较 大 影 响 ，所 以 就 需 要 引 入 长 短 期 记 忆

（long‑short term memory，LSTM）网络。

LSTM 的改进在于提出细胞状态的概念。

LSTM将隐含层的简单节点改进为存储单元。

存储单元由输入门、输出门、遗忘门和记忆细胞

组成。前向传播时，输入门和输出门分别决定了

激活传入与传出存储单元；反向传播时，输出门

与输入门分别决定了错误流入与流出存储单元。

输 入 门 、输 出 门 、遗 忘 门 是 控 制 信 息 流 的

关键［17‑20］。

2. 1 数据的选择

本文使用的数据是 2013年 12月 21日 VLBI
网对 CE‑3着陆器的时延率接收数据。本文基于

VLBI观测进行解算时，主要研究VLBI时间延迟

观测量 τg、着陆器的三维坐标（X，Y，Z）。模型的

主要输入变量有 τg、τ̇g、X、Y、Z（τ̇g为 τg的导数），输

出变量为月球物理天平动欧拉角 (Ω，i，μ)。
2.2 模型评价指标的选择

本文选用的评价指标是命中率和均方误差

（mean square error，MSE）。命中率是预测误差

的绝对值小于或等于 0.1的样本数占总样本数的

比率，它体现预测模型的准确程度；MSE指的是

误差平方的平均值，它体现预测效果的稳定程

度。其计算公式为：

r= 1
n
( ∑
i= 1

n

hi )× 100% （15）

hi=
ì
í
î

ïï
ïï

1, || ei ≤ 0.1
0,其他

（16）

M= 1
n∑i= 1

n

ei 2 （17）

式中，r为命中率；n为样本数目；hi为命中数；e为
预测误差；M为MSE。

本文主要依靠 r与MSE进行 LSTM和 RNN
模型的精度评估。

2.3 模型参数设定

LSTM和 RNN模型的参数设定目前没有确

定的标准，由于欧拉角数据规模不大，本文采用

程序寻优的方法来确定最优参数。需要调节的

主要参数有存储单元数目、结构和训练集时间窗

口大小。对每种情况训练 100次，监测其命中率。

监测结果说明模型效果波动非常小，每种参数设

定下命中率的偏差小于 15%。

3 结果分析

3.1 误差结果与分析

将传统的 RNN 与 LSTM 网络进行性能比

较，由于机器学习算法存在一定的波动，为进一

步说明其稳定性，本文采用 10次训练的结果，取

平均值以展示算法的平均水平。LSTM的网络

结构隐含层由 10个神经元构成，分别采用 1个输

入对应 1个输出和 5个输入对应 1个输出的方式

进行网络设计。建立输入、输出的数据集后，分

别进行 LSTM和 RNN网络的训练。网络训练时

输入层与输出层均为 1维，隐含层与输出层的节

点之比约为 10∶1。结果显示，验证集的数据经过

1 000次训练和 9次迭代训练后的梯度约为 6.2×
10-5（″）/s，训练方差约为（2.3× 10-5）″。图 3（a）
中，LSTM网络的训练MSE随着迭代次数的增加

而迅速下降，9次迭代后约为（1×10-10 )″，而且训

练集、验证集和测试集的MSE均随之减小。由

图 3（b）可知，3个数据集的误差分布大部分集中

在－23.19~27.09 μ（″）之间。

3.2 欧拉角训练结果及分析

分别采用 LSTM 和 RNN 神经网络进行训

练，在总样本中，共有 2 424个样本用于训练，519
个样本用于测试，519个样本用于验证。训练结

果如图 4~7所示。
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由图 4~7可知，训练集、测试集与验证集均

与原数据近似一致，并且 LSTM网络的训练集、

验证集以及测试集的 R2均大于 RNN对应的值。

图 6显示 RNN的 R2并没有严格遵循拟合直线的

走势分布，而是沿拟合直线有较明显的波动，图 7
显示 LSTM计算的 R2与拟合直线近似重合。由

此可见对 Ω的训练程度而言，LSTM网络的结果

优于 RNN的结果。表 2中也显示 3个欧拉角的

训练中 LSTM网络的结果优于 RNN的结果。

3.3 欧拉角预测结果及分析

对欧拉角进行预测并与真实值比较，本文中

的真实值定义为 VLBI测量得到的物理天平动。

根据图 8，在计算两种网络的预测精度时，规定预

测值与真实值之差小于 1 μ（″）即认为预测成功。

在预测中，采用 RNN和 LSTM分别进行了 1 000
次 预 测 ，并 与 JPL DE421 星 历 的 预 测 值 进 行

对比。

从图 8（a）~8（c）中可以看出，在 1 000次预测

后，JPL DE421星历的预测结果相对于 RNN和

LSTM网络的预测结果最差。图 8中 3种方法的

预测值与真值基本重合，在将 μ角进行局部放大

图 4 RNN Ω角训练结果

Fig.4 Training Results of Ω in RNN

图 6 RNN Ω角的 R2

Fig. 6 R2of Ω in RNN

图 3 LSTM处理结果图

Fig.3 Calculation Results of LSTM

图 5 LSTM Ω角训练结果

Fig.5 Training Results of Ω in LSTM
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后的图 8（d）中明显可见 RNN的预测值比 LSTM
的预测值更接近真值，其中 DE421星历与真值的

偏离程度最大。

对 LSTM 和 RNN 网络的预测精度进行统

计，得到预测精度的百分比如表 3所示。从表 3
中可以看出，3个欧拉角 Ω、i、μ的预测精度均达

到 95% 以上，而且 i角的预测精度达到 98% 以

上 ，在 3 个角中最佳。同时 ，对于 3 个欧拉角

Ω、i、μ，LSTM网络的预测精度相比 RNN的预

测精度分别提高 2.6%、1.2%和 1.4%。因此，i角

的预测精度最佳。LSTM网络的预测精度始终

优于 RNN的预测精度，因为 LSTM网络分析了

长短期的数据特征，而 RNN无法结合长期和短

期的数据进行建模，因此 LSTM网络在预测中的

效果更好。

图 7 LSTM计算 Ω角的 R2

Fig.7 R2of Ω in LSTM

表 2 RNN与 LSTM的 R2值

Tab.2 R2 Values of RNN and LSTM

神经网络

RNN
LSTM

R2

Ω

0.982 378
0.990 264

i

0.853 776
0.868 624

μ

0.968 256
0.988 036

图 8 欧拉角预测结果

Fig.8 Prediction Results of Euler Angles
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4 结 语

针对物理天平动参数的预测问题，本文构建

了 LSTM、RNN模型进行月球物理天平参数的预

测，并将已知数据作为输入量验证模型的精度，

简化了预测中的调参问题。LSTM的模型预测

的 3个欧拉角 Ω、i、μ的精度相对于 RNN分别提高

了 2.6%、1.2%、1.4%，LSTM模型在网络训练时

的训练集的方差仅为（2.3× 10-5）″，经过迭代后

的预测集的方差接近（1×10-10）″，R2的计算值更

接 近 于 1，LSTM 网 络 的 最 大 绝 对 误 差 仅 为

（2.3× 10-5）″。 采 用 自 动 求 解 最 优 参 数 的

LSTM网络设定网络参数，相较于 RNN的预测

精度更高。同时，两种方法在预测精度上均比

DE421星历的预测精度更高。
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Prediction of Lunar Libration Parameters Using LSTM

WEI Erhu 1 REN Xiaobin 2 LIU Jingnan 2 LI Lianyan 3 WU Shuguang 2 NIE Guigen 2
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Abstract：Objectives: The prediction of lunar physical liberation is very important for precise positioning of
lander and rover. The coordinates and physical libration of Chang 􀆳 E ‑ 3 lander are calculated based on the 
very long baseline interferometry(VLBI) single point positioning model. Meanwhile, the parameters of the 
lunar libration are obtained in the 7‑day arc. Methods: Based on the recursive neural network(RNN), a
long‑short term memory(LSTM) neural network is used to establish a prediction model of the lunar libra‑
tion parameters. Using the coordinates of the lunar lander and the VLBI observation as input, selecting 
three Euler angles as output, 2 424 samples are used for training, 519 samples are used for testing, and 519 
samples are used for verification.Results:The results show that the data of the verification set has a gradient of 
about 1 000 training and 9 iterations, and the maximum  absolute  error  after  training  is  only  6.2 × 10‐5 (″)/s.
The experimental results show that the three Euler angles Ω、i、μ of LSTM are accurate to 97.8%,99.7%, 
97.2%, and the three Euler angles of RNN networks are accurate to 95.2%,98.5%,95.8%.Conclusions: 
It is proved that the LSTM network has higher prediction accuracy than the RNN network. Compared with 
the predicted results of JPL DE421 ephemeris, it is proved that the LSTM network has the higher predic‑
tion accuracy.
Key words：long‑short term memory（LSTM）；recursive neural network（RNN）；physical libration of the 
moon；very long baseline interferometry（VLBI）
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