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　　摘　要：光纤陀螺是惯导系统的重要组成器件，环境温度变化会造成光纤陀螺的零偏发生漂移，从而降低测量

精度。运用传统的ＢＰ神经网络进行预测易陷入局部极小值，导致补偿失败。该文采用混沌模拟退火粒子群ＢＰ神

经网络的光纤陀螺零偏温度补偿模型，优化了网络参数。通过在－４０～６０℃的升降温实验对模型进行验证，实验

结果表明，该温度补偿模型的零偏稳定性比补偿前约有７０％的精度提升，与以往ＢＰ模型相比，其预测性能和补偿

效果更好。
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０　引言
光纤 陀 螺 （ＦＯＧ）是 一 种 基 于 萨 格 纳 克

（Ｓａｇｎａｃ）效应的测量物体在惯性空间相对角速度的
传感器，因其具有可靠性高，使用寿命长及精度高等
优势，被广泛运用在惯性导航的相关领域，拥有较好
的应用前景和研究价值。
为了应对不同的工程场合，光纤陀螺的工作温

度较宽（－４０～６０℃）［１］。由于光纤陀螺的内部器

件（如光纤环、电路电子元件）对温度变化很敏感，当
环境温度改变时，光纤环内两束反向传播光会因温
度扰动产生非互易相移（Ｓｈｕｐｅ效应），电路元件产
生的热噪声也会使陀螺解调出现误差，使陀螺输出

零偏漂移［２］，影响光纤陀螺在高精度惯导系统领域

应用的范围。为了抑制环境温度变化引起光纤陀螺



零偏发生漂移的现象，一般通过改进光纤陀螺的结
构和器件或从光纤环绕制方法上进行优化，增加温
度控制装置，使陀螺工作在一个稳定的温度范围。
但是由于成本和技术的限制，从硬件角度改良不仅
会增加陀螺内部的体积，而且只能部分补偿温度漂
移。通过建立光纤陀螺温度模型对其进行软件补偿
的方法不仅成本较小，而且不同型号的陀螺可通过
修改算法参数来进行温度补偿。
目前对光纤陀螺软件建模温度补偿主要有多项

式模型［３－４］及模糊逻辑［５］等方法。上述方法能够对
光纤陀螺进行温度补偿，但是由于光纤陀螺温度漂
移呈现出复杂的非线性特征，所以这些方法的陀螺
温度补偿能力受到限制。ＢＰ神经网络因具有能逼
近任意精度非线性函数的特点［６］，可采用ＢＰ神经
网络建立光纤陀螺零偏温度补偿模型，但由于ＢＰ
神经网络每次训练时权重的不确定性，易使网络训
练时陷入局部最优的陷阱。为了改善ＢＰ神经网络
的不足，引入粒子群、混沌、模拟退火算法［７－９］，提出
一种基于混沌模拟退火粒子群算法优化ＢＰ神经网
络权重的温度补偿模型，并通过对比分析验证模型
的性能。

１　陀螺温度漂移机理
光纤陀螺作为一种惯性测量仪，其光纤环是陀

螺的核心器件且对温度非常敏感。陀螺内部器件与
所处环境因温度变化形成了热环境，在不同环境温
度下陀螺输出也不同。光纤环热光效应的存在使线
圈的某点产生热涨落，导致光纤折射率变化为ｎ。
长度为Ｌ 的两束沿着顺时针（ＣＷ）、逆时针（ＣＣＷ）
传播的干涉光，在线圈ｚ点产生一个相位延时，其
相位分别为

φｃｃｗ（ｔ）＝β０ｎＬβ０
∂ｎ
∂Ｔ∫

Ｌ

０
ΔＴ　Ｌ－ｚ，ｔ－

ｚ
ｃ（ ）ｄｚ

（１）

φｃｗ（ｔ）＝β０ｎＬ＋β０
∂ｎ
∂Ｔ∫

Ｌ

０
ΔＴ　ｚ，ｔ－

ｚ
ｃ（ ）ｄｚ

（２）
式中：φｃｗ为顺时针光波沿光纤环旋转传输产生的相
移；φｃｃｗ为逆时针光波沿光纤环旋转传输产生的相
移；β０＝２π／λ为光在真空中的传输常数，λ为光的
真空波长；ｃ０＝ｎｃ为真空中传播光速，ｃ为光纤中传
播光速；ｚ为某一点距离端点的数值；ΔＴ 为光纤环
在ｚ点处温度分布变化量；∂ｎ／∂Ｔ 为光纤折射率的
温度系数。式（１）减去式（２）后积分可得：

Δφ＝
β０
ｃ０
ｎ∂ｎ
∂Ｔ∫

Ｌ
２

０
［ΔＴ（ｚ）－ΔＴ（Ｌ－ｚ）］·

　　　　　（２ｚ－Ｌ）ｄｚ （３）
由式（３）可知，光纤环受温度影响产生的热致非

互易相移即为Ｓｈｕｐｅ效应。温度变化时，光纤环参
数中的长度和直径发生改变会影响陀螺零偏，同时
光纤的折射率、导热系数等参数也会变化。图１为
光纤陀螺零偏误差机理。由图可知，影响陀螺精度
的主要因素是温度，零偏是陀螺输入角速度为０时
相应的输出量，陀螺零偏和温度是一种非线性的关
系。因此，建立以温度为输入变量的零偏温度补偿
模型是改善非互易相移的有效方法。

图１　光纤陀螺零偏误差机理

２　ＦＯＧ温度补偿模型
光纤陀螺温度补偿模型分为线性和非线性，线

性模型计算简单，可高效地传递数据，适合工程应
用。由上述分析可知，光纤陀螺输出的零偏温度漂
移复杂且是非线性的。光纤陀螺输出受多方面影
响，包括Ｙ波导、光源和内部电路等都会引起零偏
温度漂移，单独的Ｓｈｕｐｅ效应并不能代表光纤陀螺
的零偏温度漂移。因此，针对光纤陀螺零偏输出的
非线性特点，本文采用具有良好非线性映射能力、自
适应学习能力的人工神经网络建模方法，辨识的收
敛速度仅与神经网络自身及采用的学习算法有关。
通过调节神经元间的连接权值，即可使网络的输出
逼近系统的输出，同时实现在线控制。

２．１　ＢＰ神经网络的温度补偿模型建立

ＢＰ神经网络是一种通过误差逆传播算法训练
的多层前馈神经网络。基于在最速下降法学习规则
上通过反向传播来调整网络的权值和阈值，使网络
的误差平方和最小，其本质是一种输入－输出模式的
映射关系。图２为ＢＰ神经网络的光纤陀螺温度误
差补偿模型。其结构关系可分为输入层、隐藏层、输
出层。
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图２　ＢＰ神经网络的光纤陀螺温度误差补偿模型

ＢＰ神经网络运算分为２个过程：初始输入层的
节点与隐藏层的节点做点对点计算，利用隐藏层计
算出每个值；再利用相同的方法和输出层进行计算，
最终的输出值和样本值做比较，计算出误差，这个过
程为前向传播。隐藏层用Ｓｉｇｍｏｉｄ作为激活函数，
而输出层用Ｐｕｒｅｌｉｎ函数。这是因为Ｐｕｒｅｌｉｎ函数
可保持之前任意范围的数值缩放，以便与样本值
做比较，而Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的数值在０～１。误差信号
反向传递过程是利用前向传播的最后输出结果来

计算误差的偏导数，再用此偏导数和前面隐藏层
进行加权求和，如此层层向下传递（隐藏层间偏导
加权求和）直到传递到输入层，最后利用每个节点
求出的偏导数来更新权重。因此，陀螺零偏的温
度补偿模型可采用３层网络结构，温度和温度变
化率作为输入变量，零偏作为模型输出。模型各
层计算式如下：
输出误差：

Ｅ＝
１
２∑

ｌ

ｋ＝１

（ｄｋ－ｏｋ）２ （４）

输入层到隐藏层：

ｙｊ＝ｆ（ｎｅｔｊ）　　　　 （ｊ＝１，２，…，ｍ） （５）

ｎｅｔｊ＝∑
ｍ

ｉ＝０
ｖｉｊｘｉ （ｊ＝１，２，…，ｍ） （６）

隐藏层到输出层：

Ｗｋ＝ｆ（ｎｅｔｋ） （ｋ＝１，２，…，ｌ） （７）

ｎｅｔｋ＝∑
ｍ

ｊ＝０
Ｗｊｋｙｊ （ｊ＝１，２，…，ｌ） （８）

误差定义展开至隐藏层：

Ｅ＝
１
２∑

ｋ

ｌ＝１
ｄｋ－ｆ　ｎｅｔｋ（ ）［ ］２＝

１
２∑

ｋ

ｌ＝１
ｄｋ－ｆ ∑

ｍ

ｊ＝０
ωｊｋｙｊ（ ）［ ］２ （９）

误差定义进一步展开至输入层：

Ｅ＝
１
２∑

ｋ

ｌ＝１
ｄｋ－ｆ ∑

ｌ

ｊ＝０
ωｊｋｆ　ｎｅｔｊ（ ）［ ］２＝

１
２∑

ｋ

ｌ＝１
ｄｋ－ｆ ∑

ｌ

ｊ＝０
ωｊｋｆ ∑

ｎ

ｊ＝０
ｖｉｊｘｉ（ ）［ ］２

（１０）

式中：ｏｋ为第ｋ个节点的输出值；ｘｉ为神经网络的输
入变量；ｖｉｊωｊｋ为各层的连接权值；Ｗｋ为神经网络输

出值；ｄ为零偏期望值；ｆ为隐含层和输出层的传递
函数。

２．２　基于粒子群算法的网络权值和阈值优化
由于ＢＰ神经网络优化函数是通过修改或构造

训练方式改变隐藏的节点数，对应初始的权值和阈
值会发生变化，随之影响网络的收敛效果和学习效
率。由于在复杂函数模型的误差曲面会存在数个极
小点，最终算法可能陷入局部极小点而不是收敛于
全局极小点。为了减少上述情况所产生的影响，采
用粒子群算法优化网络权值和阈值可提高网络补偿

的性能。
粒子群中的成员为具有速度和位置信息的搜索

粒子，每个粒子的位置信息代表了待求问题的候选
解，求解空间中粒子的速度和位置由适应度值决定。
粒子在寻找全局最优的过程中，通过跟踪个体最优
和全局最优来进行迭代更新，更新过程中速度和位
置的迭代形式：

Ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωＶｋｉｄ ＋ｃ１ｒ１（Ｐｋｉｄ －Ｘｋｉｄ）＋
ｃ２ｒ２（Ｐｋｇｄ －Ｘｋｉｄ） （１１）

Ｘｋ＋１ｉｄ ＝Ｘｋｉｄ ＋Ｖｋ＋１ｉｄ （１２）
式中：ｒ１，ｒ２为分布在０～１的随机数；ｃ１，ｃ２为学习
因子，一般取值为０～４；，ω 为惯性权重，表示粒子
迭代前的速度对现在的影响；ｋ为迭代次数；Ｐｋｇｄ为
粒子群在ｄ维的全局极值的位置；Ｐｋｉｄ为第ｉ个粒子
在ｄ维的个体极值位置；Ｖｋｉｄ为粒子的速度；Ｘｋｉｄ为粒
子的位置。
由式（１１）、（１２）可以看出，粒子群算法在运算过

程中收敛速度虽然快，但易陷入局部最优情况。当
粒子速度为０时会停止搜索，但停止位置可能是局
部极值点。为了将算法运用于补偿光纤陀螺温度模
型的问题中，须提高算法的全局寻优能力，解决易陷
入局部最优的问题。

２．３　粒子群算法的改进
为了解决粒子群算法易陷入局部极值的问题，

本文引入混沌理论到粒子群算法中。混沌理论是通
过一种方式将混沌状态引入到需要优化的变量中，
利用混沌变量进行搜索的方法比随机搜索更高效，
同时提升了算法全局收敛的能力。再将模拟退火思
想融入粒子群算法的参数选择中，使算法可接受好
的解，也有一定的几率接收劣解。
算法的计算流程如下：
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１）确定输入温度、变化率和输出零偏的数据量，
划分数据的测试集与训练集，并对数据进行预处理。
２）初始化参数。包括种群规模、最大进化次
数、惯性权重ω、学习因子及退火因子等参数。
３）计算粒子的适应度值。初始化退火温度、混
沌化粒子参数、初始化粒子的个体和全局极值。
４）对粒子的适应度值进行迭代更新。更新个
体极值和全局极值。
５）更新粒子的速度和位置，并在更新中加入模
拟退火因子。
６）粒子极值更新时进行退温处理。
７）判断算法的终止条件。若达到，则输出ＢＰ
神经网络的权值和阈值；若未达到，则返回步骤３）。
经上述流程运行后完成对光纤陀螺零偏温度补

偿的建模。混沌模拟退火粒子群算法优化ＢＰ神经
网络（ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ算法）的流程图如图３所示。

图３　ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ算法流程图

３　实验设置与结果分析

３．１　零偏数据采集及数据预处理

实验采用某型中低精度光纤陀螺，将光纤陀

螺放置在中科赛凌公司的单轴转台高低温试验箱

中进行温度实验。陀螺内装有温度传感器，通过

上位机数据采集软件测得光纤陀螺的输出和温

度，零偏和零偏稳定性按照国军标［１０］的相关定义

计算。

ＢＰ神经网络的训练样本和测试样本采用的是

光纤陀螺输出的零偏数据。通过变温实验采集陀螺

的零偏数据，测得陀螺在常温下零偏稳定性为

０．０１１（°）／ｈ，变温下零偏稳定性为０．０９（°）／ｈ。实

验所用设备如图４所示。

图４　实验设备

变温实验过程是使光纤陀螺置于温箱中并处于

静止状态，设定温箱温度使陀螺从室温升温至

６０℃，保温３０ｍｉｎ，之后进行降温，每隔２０℃设置

１个温度点，每个温度点分别保温３０ｍｉｎ，完成降温

过程。然后由同样的温度区间和保温时间完成升温

过程。保温目的是使光纤陀螺达到热平衡状态，实

验过程中变温速率均为０．４℃／ｍｉｎ。上述实验重复

２次，采集两组变温过程的零偏数据和对应的陀螺

温度，一组数据作为测试样本，另一组数据作为训练

样本。实验中光纤陀螺的数据更新速率为４００Ｈｚ，

陀螺输出采集系统采样频率为１Ｈｚ。由于实验过

程持续时间长，数据量较大，１ｓ平滑的陀螺输出无

法体现出变温趋势，如图５（ａ）所示。为了降低计算

量，滤除陀螺零偏输出中的噪声，对陀螺零偏数据进

行中心化和１００ｓ平滑处理。经实验发现，１００ｓ平

滑的零偏数据从趋势和计算方面更适合进行温度补

偿，变温实验采集的两组１００ｓ平滑零偏数据如图

５（ｂ）所示。
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图５　光纤陀螺变温零偏输出曲线

３．２　ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ模型相关参数的设置
运用ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ模型对光纤陀螺零偏进行

温度补偿时需要对相关参数进行设定。陀螺输出的
零偏采样点为４９　８００个，经过１００ｓ平滑后采样点
为４９８个。经验式：

Ｎ＝ ｍ＋■ ｎ＋α （１３）
式中：ｍ 为输入层节点数；ｎ为输出层节点数；α为

１～１０的整数。训练期间权重更新的量为学习率，
会影响模型的训练次数，故选取０．１为学习率。训
练次数和训练精度要根据实际数据集来确定，这里
选择的训练次数为１　０００，训练精度为０．０００　０１。惯
性权重表示粒子过去的状态对当前状态产生的影

响，其值的大小决定了粒子全局寻优和局部寻优的
能力，这里选择的权重为０．８。ｃ１、ｃ２为个体学习因
子和群体学习因子，分别调节个体和群体向最优方
向前进的补偿，根据标准粒子群模型设定都为２。
粒子种群规模根据大量实验确定设置为４０。
通过Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型对模型的权重和粒子的速度

进行混沌化处理［１１］，提高了粒子速度的随机性，能
够遍历需要优化的寻优空间。退火速度越慢，模型
越容易寻找到全局最优，故退火速度设定为０．９８。
退火初始温度高时可提高模型寻找全局最优的概

率，经过实验设置为１　０００。由此完成了ＣＳＡＰＳＯ－
ＢＰ模型的参数设置。

３．３　温度补偿结果分析
建立上述的ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ模型和ＢＰ模型，对

测试组陀螺变温零偏输出在 Ｍａｔｌａｂ运行环境下进
行温度补偿，分别得到两种模型的预测值，并与测试
组陀螺输出零偏进行比较，如图６所示。由图可看
出，改进后模型的预测值与真实值更接近。两种模
型的变温陀螺零偏温度补偿效果如图７所示。表１
为两种模型应用在光纤陀螺变温实验采集数据的温

度补偿１００ｓ平滑零偏稳定性效果对比。

图６　光纤陀螺１００ｓ平滑数据与模型预测曲线

图７　模型补偿效果

表１　两种方法陀螺输出１００ｓ平滑零
偏稳定性效果对比

补偿模型
零偏稳定性／［（°）·ｈ－１］

补偿前 补偿后

ＢＰ　 ０．０１１　５　 ０．００４　１

ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ　 ０．０１１　５　 ０．００３　５

　　由表１对比分析可知，运用ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ模型
进行温度补偿后的零偏稳定性比补偿前精度提升了

７０％，与ＢＰ模型进行温度补偿后的零偏稳定性相
比补偿精度提升了１５％。表２为两种模型对陀螺
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输出零偏预测性能指标对比［１２］。由表２可知，与

ＢＰ模型相比，ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ模型在预测指标上的平
均绝对误差（ＭＡＥ）与均方误差（ＭＳＥ）值都较小，表
明误差更小。
表２　两种方法预测指标效果对比

补偿模型 ＭＡＥ　 ＭＳＥ

ＢＰ　 ０．００３　６　 １．８２５×１０－５

ＣＳＡＰＳＯ－ＢＰ　 ０．００３　０　 １．３５３×１０－５

４　结束语
光纤陀螺所处环境的温度发生变化时，其输出

零偏会产生漂移现象。本文通过对陀螺输出零偏漂
移的误差机理分析，以及实测数据的零偏漂移与温
度变量呈非线性关系基础上，采用ＢＰ神经网络方
法建立光纤陀螺温度补偿模型，并使用混沌模拟退
火粒子群算法优化补偿模型。该模型改善了粒子群
易陷入局部最优的情况，加快了收敛速度，提升了算
法性能。通过实验对模型效果进行验证，ＣＳＡＰＳＯ－
ＢＰ模型能使某型陀螺补偿精度较ＢＰ模型补偿精
度提高１５％，比未补偿前精度提升７０％。这对于用
软件方法改善光纤陀螺温漂现象具有重要的参考意

义和实用价值。

参考文献：

［１］　王巍．光纤陀螺惯性系统［Ｍ］．北京：中国宇航出版

社，２０１０．
［２］　赵曦晶，汪立新，何志昆，等．光纤陀螺温度漂移建模补

偿［Ｊ］．压电与声光，２０１３，３５（４）：５２８－５３２．

ＺＨＡＯ　Ｘｉｊｉｎｇ，ＷＡＮＧ　Ｌｉｘｉｎ，ＨＥ　Ｚｈｉｋｕｎ，ｅｔ　ａｌ．

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ａｎｄ　ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＦＯＧ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｄｒｉｆｔ
［Ｊ］．Ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃｓ　＆ Ａｃｏｕｓｔｏｏｐｔｉｃｓ，２０１３，３５（４）：

５２８－５３５．
［３］　罗全，秦琳琳，周全，等．闭环光纤陀螺温度误差分段补

偿方法实现［Ｊ］．电光与控制，２０１８，２５（１２）：７３－７６．

ＬＵＯ　Ｑｕａｎ，ＱＩＮ　Ｌｉｎｌｉｎ，ＺＨＯＵ　Ｑｕａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｌｅｍｅｎ－

ｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｅｒｒｏｒ　ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ　ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ　ｉｎ　ｃｌｏｓｅ－ｌｏｏｐ　ｆｉｂｅｒ－ｏｐｔｉｃａｌ　ｇｙｒｏ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

Ｏｐｔｉｃｓ　＆Ｃｏｎｔｒｏｌ．２０１８，２５（１２）：７３－７６．
［４］　戴邵武，郑百东，戴洪德．光纤陀螺温度特性分析及建

模补偿［Ｊ］．舰船电子工程，２０１９，３９（５）：４１－４３．

ＤＡＩ　Ｓｈａｏｗｕ，ＺＨＥＮＧ　Ｂａｉｄｏｎｇ，ＤＡＩ　Ｈｏｎｇｄｅ．Ｔｅｍｐｅｒ－

ａｔｕｒｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｃｏｍｐｅｎ－

ｓａｔｅｏｎ　ｏｆ　ＦＯＧ［Ｊ］．Ｓｈｉｐ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，

３９（５）：４１－４３．
［５］　ＬＩ　Ｔ　Ｈ　Ｓ，ＴＳＡＩ　Ｓ　Ｈ．Ｔ－Ｓ　ｆｕｚｚｙ　ｂｉｌｉｎｅａｒ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ

ｆｕｚｚｙ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ｄｅｓｉｇｎ　ｆｏｒ　ａ　ｃｌａｓｓ　ｏｆ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｓｙｓｔｅｍｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｆｕｚｚｙ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００７，１５
（３）：４９４－５０６．

［６］　ＪＵＡＮ　Ｐ　Ｄ，ＰＡＵＬＯ　Ｃ，ＧＥＲＭÁＮ　Ｇ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｉｍｅ　ｓｅ－

ｒｉｅｓ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　ａ　ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｅｖｏ－

ｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１０９：２７－３２．
［７］　佟林，覃方君，冯卡力，等．基于粒子群优化算法的光纤

陀螺温度误差分段补偿方法［Ｊ］．中国惯性技术学报，

２０１９，２７（４）：５０５－５０９．

ＴＯＮＧ　Ｌｉｎ，ＱＩＮ　Ｆａｎｇｊｕｎ，ＦＥＮＧ　Ｋａｌｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａ－

ｔｉｏｎ　ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ＦＯＧ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｅｒｒｏｒ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｉｎｅｒｔｉａｌ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，２７（４）：

５０５－５０９．
［８］　潘华，李安，胡柏青．ＢＰ混沌混合神经网络在光纤陀螺

温度漂移预测中的应用［Ｊ］．中国惯性技术学报，２００６
（６）：７３－７５．

ＰＡＮ　Ｈｕａ，ＬＩ　Ａｎ，ＨＵ　Ｂａｉｑｉｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｈａｏｓ－ＢＰ

ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｄ　ｉｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ　ＦＯＧ

ｔｅｍ－ｐｅｒａｔｕｒｅ　ｄｒｉｆｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｉｎｅｒｔｉａｌ　Ｔｅｃｈ－

ｎｏｌｏｇｙ，２００６（６）：７３－７５．
［９］　孟祥涛，王巍，向政．基于微粒群与模拟退火算法的光

纤陀螺导航系统动态补偿方法［Ｊ］．红外与激光工程，

２０１４，４３（５）：１５５５－１５６０．

ＭＥＮＧ　Ｘｉａｎｇｔａｏ，ＷＡＮＧ　Ｗｅｉ，ＸＩＡＮＧ　Ｚｈｅｎｇ．Ｄｙｎａｍｉｃ

ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＦＯＧ　ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｐａｒ－

ｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ａｌｇｏ－

ｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｉｎｆｒａｒｅｄ　ａｎｄ　Ｌａｓｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，４３
（５）：１５５５－１５６０．

［１０］ＧＪＢ　２４２６Ａ—２０１５．光纤陀螺仪测试方法［Ｓ］．
［１１］张晓英，史冬雪，张琎，等．基于ＣＰＳＯ－ＢＰ神经网络的

风电并网暂态电压稳定评估［Ｊ］．智慧电力，２０２１，４９
（１０）：３８－４４．

ＺＨＡＮＧ　Ｘｉａｏｙｉｎｇ，ＳＨＩ　Ｄｏｎｇｘｕｅ，ＺＨＡＮＧ　Ｊｉｎ，ｅｔ　ａｌ．

Ｔｒａｎｓｉ－ｅｎｔ　ｖｏｌｔａｇｅ　ｓｔａｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ

ｓｙｓｔｅｍ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ｗｉｎｄ　ｐｏｗｅｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＣＰＳＯ－ＢＰ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｓ－ｍａｒｔ　Ｐｏｗｅｒ，２０２１，４９（１０）：３８－４４．
［１２］杨赫然，孙兴伟，戚朋，等．基于改进ＢＰ神经网络的螺

杆转子铣削表面粗糙度预测［Ｊ］．电子测量与仪器学

报，２０２２，３６（１０）：１８９－１９６．

ＹＡＮＧ　Ｈｅｒａｎ，ＳＵＮ　Ｘｉｎｇｗｅｉ，ＱＩ　Ｐｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ　ｐｒｅ－ｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｐｉｒａｌ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｍｉｌｌｉｎｇ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｉｎｓ－ｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２２，

３６（１０）：１８９－１９６．

４９５ 压　电　与　声　光 ２０２３年　


