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摘要 背架受非均匀温度影响是造成射电望远镜天线主反射面精度下降的重要因素之一. 工作于野外的天线

由于背架拓扑结构复杂导致杆件间相互存在遮挡、热传导、热辐射等, 使得背架结构温度场难以通过热力学仿

真来准确获取与预测. 通过在南山26m射电望远镜天线背架上布设测温传感器, 得到天线背架温度数据集, 利

用3种不同的无监督特征选择方法从66个测温点选出16个温度敏感点, 再将3组不同的温度敏感点集作为输入,

使用多输入多输出的BP (Back Propagation)神经网络模型训练输出对应的66个测温点的预测温度值, 通过插

值算法实现背架全域连续点的温度预测. 经计算对比分析得出采用基于特征值敏感准则无监督特征选择方法选

取测温敏感点效果最佳, 结合BP神经网络与Barnes插值算法实现了仅用16个实测温度点预测南山26m射电望

远镜天线背架全域连续点的温度场分布, 预测均方根误差约为0.707 ◦C. 研究成果为大口径射电望远镜天线背

架结构温度采集点的布置、温度场的获取及预测提供一种可选方法.
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1 引言

反射面精度和指向精度是反映射电望远镜天

线性能的两个重要指标, 天线背架结构受非均匀温

度影响造成的变化是影响反射面精度的重要因素.

目前, 对于射电望远镜热分析的研究国内外早已开

展了一系列相关工作, 现有研究多为热力学仿真和

实测分析两种方式, 如Nikolic等[1]在100m美国绿

岸望远镜(Green Bank Telescope, GBT)上使用了

全息测量技术证明了在白天热变形影响通常超过

重力变形. Greve等[2]在30m口径射电望远镜天线

上布设了156个温度传感器以获取真实热状态, 利

用实测温度数据分析了天线热力学特性, 并利用结

构有限元方法分析计算了由温度梯度带来的误差.

易乐天等[3]使用有限元热力学建模仿真分析表明

日照下的南山26m射电望远镜(Nanshan 26 m Ra-
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dio Telescope, NSRT)背架结构温度呈近似线性分

布. 李干等[4]利用全站仪测量了上海65m射电望远

镜(Shanghai 65 m Tianma Radio Telescope, TM-

RT)背架上选定点由热变形导致的位移误差, 再

根据背架热变形规律分析得出日照温度变化对面

形精度的影响. Fu等[5]使用红外热成像仪和Pt100

温度传感器结合距离视角矫正公式来实现(TMRT)

背架温度的精确测量.

结合相关领域现有研究进展可知, 使用数值仿

真方法由于无法设置实时的天线工况参数, 仅能通

过设置极端工况下的边界条件来得到天线在极端

工况的性能表现. 而对于使用实测手段获取望远镜

温度数据的方法, 测温点的最优数量还需要进一步

研究, 另外由于天线结构复杂使得接触式温度传感

器安装布设与后期维护难度大; 使用非接触式温度

传感器测量范围有所局限, 还无法实现对结构的完

全测量. 目前仍没有一种高效可行的方法来实现望

远镜背架温度分布数据的获取.

本研究提出了一种基于无监督特征选择方法

并结合神经网络模型实现望远镜背架温度分布预

测的方法, 通过数据驱动的方式建立相应的预测模

型来替代复杂的数学物理方程求解, 进而实现预测

结构件的温度场分布. 利用NSRT望远镜背架实测

温度数据, 使用3种不同的无监督特征选择方法找

出3组敏感测温点集, 以不同敏感测温点集为输入

建立相应的MIMO-BP (Multiple Input and Multi-

ple Output - Back Propagation)神经网络模型, 再

利用插值算法最终实现实时预测背架整体温度场

分布. 该方法为望远镜背架温度采集点的布置提供

了理论支撑; 在保持测量精度的情况下, 为实现用

较少实测温度点预测背架全域连续点的温度场分

布提供了可行方案.

2 数据的获取与处理

通过在26m NSRT背架上布设基于光纤布拉

格光栅(Fibber Bragg Gratting, FBG)温度传感器

来获取实测温度数据并在其周边布设多参数传感

器来采集多种环境数据, 用以建立基于数据驱动的

神经网络预测模型. 采集时间段为2021年11月15日

至2022年7月19日, 采集频率为10 s/次, 采集内容有

环境温度、环境湿度、大气压力、风向、风速、望

远镜的方位俯仰角度、太阳相对于NSRT的方位俯

仰角度以及NSRT背架上66个点的实测温度数值.

图1表示天线背架结构上66个温度传感器安装位置

示意图, 其中66个测温传感器位置分布俯视图如

图1 (a)所示, A-P表示布设在26m NSRT天线背架

上16片主辐射梁的16个测量通道,呈中心对称分布,

因为主辐射梁是天线背架的核心承力构件, 所以重

点测量主辐射梁的温度变化有利于分析背架整体

热变形情况, 在每根主辐射梁上传感器的安装位置

均集中在连接杆中部, 以杆件中间节点温度代表整

个杆件平均温度. 图1 (b)表示单根辐射梁的横截面

侧视图, 圆点为测温传感器安装点位, 由图可知, 所

有测温传感器均布设在下弦梁等分点处. 现场安装

布设测温传感器如图2所示, 图2 (a)为蜘蛛吊车载

人至射电望远镜背架下弦梁处布设测温传感器, 背

架杆件上布设测温传感器全局图如图2 (b)所示, 使

用防潮防水隔热耐磨损的灰色聚四氟乙烯薄膜胶

带固定光纤线路和测温传感器, 局部细节图如图2

(c)所示. 图3为NSRT高频仓内温度采集设备示意

图, 图3 (a)中各温度传感器所采集的布拉格波长信

息由光纤线路传输至高频仓内, FBG光纤光栅测温

系统数据处理设备整体如图3 (b)所示.

在测温传感器类型选择上, 综合考虑了测量精

度、电磁兼容性、使用寿命和设备安装与后期维

护难度等方面, 选择使用FBG温度传感器来获取实

际背架温度. FBG温度传感器测量原理[6]是通过测

量布拉格波长的漂移实现对被测点的温度检测, 布

拉格波长λB定义式为(1)式:

λB = 2NΛ , (1)

式中, N为激光在光纤内传播的有效折射率; Λ为布

拉格光栅的周期, 反射波长λB会受到光栅区域的物

理或机械特性的变化影响, 其中, 温度的变化会导

致N的改变; 对于非约束光纤, Λ会受到热膨胀和热

收缩的影响, 如(2)式所示, 描述温度对λB的影响:

∆λB = λB (γ + ζ)∆T , (2)

式中, ∆λB为布拉格波长变化量, γ和ζ分别表示热

膨胀系数和热光系数, ∆T表示温度变化量.
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图 1 温度传感器布设位置图. (a)俯视视角, (b)横截面视角.

Fig. 1 Diagram of temperature sensors deployment position. (a) Top view, (b) cross-sectional view.

图 2 温度传感器布设现场. (a)吊车载人安装传感器, (b)传感器布设全局图, (c)传感器布设细节图.

Fig. 2 Diagram of temperature sensors field installation. (a) Manned crane for laying sensors, (b) sensors layout global diagram,

(c) sensors layout detail diagram.

3 基于UFS的温度敏感点的选择

为了实现在不降低测量精度的条件下, 使用较

少的温度传感器来进行预测, 对66个测温点进行敏

感测温点的选取是十分有必要的, 而使用无监督特

征选择方法可以达到预期效果. 特征选择可分为有

监督和无监督两类, 当数据的类别信息已知时应用

有监督特征选择方法, 而数据类别信息未知时应用

无监督特征选择方法, 实际不同的背架测温点对

应着不同的温度变化敏感强度, 因此, 应采用无监

督特征选择方法(Unsupervised Feature Selection,

UFS)进行特征的筛选.

在UFS方法理论研究领域中, Solorio-Fernán-

dez等[7]全面详细地介绍了各种UFS方法,并对其进

行了结构化分类和优缺点对比. 徐峻岭等[8]提出了

一种基于互信息的无监督特征选择方法, 使用了无

监督最小冗余最大相关来评价特征的重要性, 在

理论上证明了基于互信息的无监督特征选择方法

的有效性; 丁雪梅等[9]提出了一种新型的基于改进

ReliefF (该算法通过样本间的差异性常用于多类样
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本分类问题)的无监督特征选择方法UFS-IR (Un-

supervised Feature Selection based on Improved

ReliefF), 通过改进抽样策略避免了ReliefF类算法

在小类样本抽样概率低、无法删除冗余特征的缺

陷, 实现了有效缩减数据维度的同时保证特征子

集的最大相关最小冗余性. 本研究采用3种无监督

特征选择方法实现16个测温敏感点的获取, 随后通

过模型预测结果来分析得出最优的UFS方法, 3种

UFS方法分别是基于特征值敏感准则(Eigenvalue

Sensitive Criterion, EVSC)、基于拉普拉斯得分法

(Laplacian Score, LS)以及基于谱分解(Spectral

Feature Selection method, SPEC).

图 3 光纤光栅测温系统数据处理设备. (a)温度传感器采集设备, (b)温度采集设备全局图.

Fig. 3 Diagram of fiber grating temperature measurement system data processing equipment. (a) Temperature sensor

acquisition device, (b) global view of the temperature collection device.

EVSC方法[10]是利用相似度矩阵和协方差矩

阵之间的关联性来进行特征选择, 选用的相似度测

量方法是常见的高斯核函数:

SEVSC(i,j) = exp
�
−∥xi − xj∥2/2δ2

�
, (3)

其中, SEVSC(i,j)表示特征i与特征j的相似度, xi和

xj分别是数据集中特征i与特征j所对应的数据样

本, δ是高斯核的宽度参数, 而最后使用EVSC准则

来评估每个特征重要性的计算公式为:

ScoreEVSC(i) =

P
n

���vn(i)

���λn(i)P
n λn(i)

, (4)

其中, ScoreEVSC(i)表示使用EVSC方法计算出特

征i的重要性评分, vn(i)
是特征i的特征向量, λn(i)

是

vn(i)
的特征值, n表示数据集中共有n个特征. 特征

的重要性评分越高, 意味着该特征越重要. 因此, 选

择重要性评分最高的特征子集作为最终的特征选

择结果.

Laplacian Score[11]主要通过构建无向图模型

来了解数据的几何结构, 其基本思想是: 如果一个

特征在数据的流形结构上表现得比较均匀, 那么这

个特征比较重要. 基本流程如下: (1)利用特征间的

相似度来构造关联矩阵S, 则特征i与特征j的关联

矩阵S(i,j)可以表示为(5)式:

S(i,j) = exp
�
−∥xi − xj∥2/t

�
, (5)

其中, t为定常数, 否则S(i,j) = 0. (2)定义对角矩阵
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并求出拉普拉斯矩阵, 对角矩阵D(i,i)定义为(6)式:

D(i,i) =
nX

j=1

S(i,j) , (6)

然后得到拉普拉斯矩阵L = D−S. (3)计算拉普拉

斯得分, 通过(7)式计算出每个特征的拉普拉斯得

分:

ScoreLS(i) =
x̃T
i Lx̃i

x̃T
i Dx̃i

, 其中x̃i = xi −
xT
i DE

ETDE
E ,

(7)

其中, ScoreLS(i)表示使用拉普拉斯得分法计算出

特征i的重要性评分, D是对角矩阵, L是拉普拉斯

矩阵, T表示转置, E为单位矩阵E = [1, · · · , 1]T.
从(7)式中可以看出, 一个特征的拉普拉斯得分主

要由两部分组成: 分子部分表示这个特征在数据的

流形结构上的变化程度, 分母部分表示这个特征在

所有样本上的取值的分散程度. 因此, 得分越小的

特征意味着它在保持数据的几何结构方面做得更

好.

Spectral Feature Selection[12]既可以用于有监

督的特征选择中, 又可以用于无监督的特征选择

中, 而在应用于UFS中, 算法大体流程如下. (1)基

于输入数据构建特征图: 对于输入数据集, 计算每

一对特征之间的相似度即关联矩阵, 对于应用于无

监督特征选择场景中的SPEC算法, 本文选用常见

的径向基函数高斯核函数来表达关联矩阵S(i,j), 具

体计算公式同(5)式; (2)计算拉普拉斯矩阵L: 在获

得关联矩阵S(i,j)后, 定义度矩阵D为对角矩阵, 其

中第i个节点的度为Dii, 具体计算公式同(6)式, 随

后得出拉普拉斯矩阵L = D−S; (3)计算拉普拉斯

得分并对特征进行排序. 在计算得分前需要求出归

一化拉普拉斯矩阵Lnorm:

Lnorm = D− 1
2 (D − S)D− 1

2 , (8)

得到归一化拉普拉斯矩阵Lnorm后对于特征i其拉

普拉斯得分ScoreSPEC(i)计算如下:

ScoreSPEC(i) = Ĥ
T

i LnormĤ i , (9)

其中, Ĥ i =
D

1
2
ii

D 1
2



 , 虽然SPEC的基本思想类似于

Laplacian Score, 与数据流形结构一致的特征应该

为彼此接近的实例分配相似的值且两者都使用到

了拉普拉斯矩阵, 但需要指出的是两者计算得分的

方式却有所不同.

表1中表示分别使用EVSC、LS、SPEC这3种

无监督特征选择方法对66个测温点进行前16

个特征的特征重要性排序, 表1中的第1列与第2列

为使用EVSC方法计算出的敏感测温点的传感器

编号与对应的特征重要性评分. 图4 (a)为使用

EVSC选出的前16个敏感测温点在背架上的位置分

布情况. 表中的第3列与第4列为使用LS方法计算

出的敏感测温点的传感器编号与对应的特征重要

性评分. 图4 (b)为使用LS选出的前16个敏感测温

点在背架上的位置分布情况. 表中的第5列与第6列

为使用SPEC方法计算出的敏感测温点的传感器编

号与特征重要性评分. 图4 (c)为使用SPEC选出的

前16个敏感测温点在背架上的位置分布情况.

总的来说, 通过使用EVSC、LS、 SPEC这3

种无监督特征选择方法实现了从66个测温点中. 选

出了3组不同的16个敏感测温点. 实际上这3种UFS

方法并没有性能优劣之分, 只是不同的特征选择方

法在不同的数据处理场景中的适用性不同. 仅从主

观经验分析, 作者认为EVSC方法因其选择位置较

为分散推测其结果较好, 但是, 为了更客观准确地

验证3种UFS选择结果, 同时为了实现背架温度场

的预测, 下面以16个敏感测温点为输入利用多输入

多输出的MLP-BP神经网络模型预测66个测温点

的温度数值.
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表 1 各UFS方法得分结果
Table 1 Results of the UFS methods

Results of EVSC Results of LS Results of SPEC

Index Score Index Score Index Score

I6 439.2784514 P2 −4309698.11 I3 71933.33533

I3 124.5710628 O3 −3962016.74 I5 66452.00113

G6 80.57297229 O2 −3324747.21 J4 66345.10519

E2 75.86214345 O5 −2858378.13 J6 66206.18312

O5 70.03045854 N2 −2476909.71 J3 66008.41117

P5 69.79317324 F5 −2196099.97 I4 65832.43683

O6 68.3097417 P1 −1906935.75 I2 65536.05742

D5 67.68975572 F4 −1720000.58 I1 65463.06731

O3 66.14797888 G6 −1657903.68 K5 64803.86955

P6 65.98849135 F2 −1513577.35 J2 64731.03751

P3 64.97825356 F3 −1511204.93 H4 64587.98183

B3 63.49854558 F6 −1346486.11 E2 64209.0074

G5 63.44343847 F1 −1121846.04 J1 63860.48761

D4 63.33725886 O4 −968166.182 H5 63659.32744

K5 63.29073154 G4 −600254.096 K6 63388.19794

N2 63.07514446 M2 −567571.238 E3 63147.70101

图 4 使用UFS方法选择出的敏感测温点集在背架结构上的位置示意图. (a)使用EVSC选择结果, (b)使用LS选择结果, (c)使用SPEC选择结果.

Fig. 4 Diagram of the sensitive temperature measuring points selected by the UFS method on the backup structure. (a) Feature

selection result obtained using EVSC, (b) feature selection result obtained using LS, (c) feature selection result obtained using

SPEC.
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4 基于MIMO-BP神经网络模型实

现背架温度预测

望远镜背架温度分布求解与预测的关系式实

际上是一组复杂的多元非线性方程组, 很难用传统

方法得到其解析解, 而多层人工神经网络[13]利用大

量的数据不断对网络模型进行训练优化, 最终实

现求解复杂方程的目的. 图5为本文设计的MIMO

神经网络结构, 其中输入层为X = [x1, x2, x3, · · · ],
输出层为Y = [y1, y2, y3, · · · ], 除了输入层和输出层
外, 中间层包含了2个隐层, 即4层结构, 其中dfn表示

为第n个隐层中的第f个神经节点.

图 5 多输入多输出神经网络结构示意图

Fig. 5 Diagram of multiple input and multiple output neural

network architecture

图中每一个圆圈代表一个神经节点, 层与层之

间是全连接的, 但同层间的神经元不连接, 也不存

在跨层连接, 该结构常称为“多层前馈神经网络”,

在前向传播中每层求得zn的运算如下:

zn = wnan−1 + bn , (10)

其中, zn = [z1n, z
2
n, · · · , zfn]T, zfn表示节点dfn所

对应的节点值, an−1 = [a1n−1, a
2
n−1, · · · , a

f
n−1]

T,

afn−1表示为zfn−1所对应的激活值, a0为原始输

入X, wn为第n层的权重即连接系数矩阵, bn =

[b1n, b
2
n, · · · , bfn]T为第n层的偏置, 而该层节点值所

对应的激活值an的运算式:

an = gn(zn) , (11)

其中, an = [a1n, a
2
n, · · · , afn]T, afn为zfn所对应的激活

值, gn为第n层所选用的激活函数[14]. 综合考虑到

模型输入输出变量与数据集较大, 且温度数值不具

有数值突变的特点,在该模型中选用Tanh函数比较

合适.

考虑到网络结构较为复杂, 选择更为高效的

训练方法来提高模型训练效率是十分有必要的.

BP算法(Error Back Propgation)是比较常用的训

练方法, 该算法由前向传播和反向传播两过程组

成, 前者求出损失, 后者由损失进行误差回传, 上

文中已经阐述了前向传播的算法流程, 从本质上来

说, 前向传播是为反向传播做好输入值, 而反向传

播是一种高效求梯度的方法. 在前向传播中输出的

损失值结果, 由(12)式中的损失函数E得到:

E =
1

2

X
p∈n

(t(p) − y(p))2 , (12)

其中, p为当前层下(即n层下)的所有可能神经节点,

t(p)为n层下所有神经节点对应的真实值, y(p)为n层

下所有神经节点的前向传播输出值. 通过上式计算

出每个神经元的局部损失进而求导计算出损失梯

度, 然后对权重和偏置的参数值进行不断的迭代更

新, 公式如下:8>><>>:
wn = wn − α

∂E

∂wn

,

bn = bn − α
∂E

∂bn
,

(13)

其中, α表示学习率, 根据经验来设定, 取值范围

在(0, 1]. 迭代更新后使损失函数E不断减小, 最终

达到机器学习优化模型的目的.

5 数据结果分析

为了确保模型具有普适性, 在每次训练前抽取

80%作为训练集, 10%分别作为验证集和测试集,使

用Python在TensorFlow框架中建立结构为具有2层
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隐藏层[50, 96]的MLP-BP网络模型进行训练学习.

而对于模型性能的评估指标有很多种, 本研究结

合实际应用场景和数据集特征, 采用R2系数(coeffi-

cient of R squared)和RMSE (Root Mean Squared

Error)来评价模型整体的泛化能力. 判定系数R2是

一种衡量回归模型拟合程度的重要指标, 其数值越

接近1表明模型拟合优度越高, 一般来讲, 拟合优度

达到0.8以上说明拟合效果优异, 具体计算公式为:

R2 = 1− mean[
Pm

t=1(yt − ŷt)
2]

mean[
Pm

t=1(yt − yt)
2]
, (14)

其中, mean为取平均运算, t为当前预测点, ŷt为t点

的预测值集, yt为t点预测值集的平均值, yt为t点的

真实值集, m为预测点个数. 而均方根误差用来衡

量预测值与真实值之间的绝对差异, 值越小说明具

有更高的精度, 具体计算公式为:

RMSE =

Ì
1

m

mX
i=1

(yt − ŷt)
2
. (15)

将3组不同的敏感测温点集作为输入进行模

型训练得到预测结果与真实值对比, 表2给出了使

用R2系数和RMSE表示预测结果的误差大小.

表 2 模型训练结果
Table 2 Model training results

UFS method R2 RMSE/◦C

EVSC 0.99001 0.707

LS 0.97651 1.240

SPEC 0.92423 2.284

从表2可知, 使用EVSC方法选择敏感测温点的

模型预测效果最好, 判定系数R2最接近1表示输出

值由输入值解释程度最强, 且RMSE也是3种方法

中最小的. 由于预测数据为温度而RMSE与数据集

量纲相同, 也就意味着使用EVSC方法进行模型预

测的整体误差约为0.707 ◦C, 说明了模型训练的效

果和对测试集的泛化效果都很好. 考虑到不同位置

的测温设备的稳定性准确性不同, 因此对不同位置

的测温点误差分析是十分必要的, 图6为使用箱线

图分析66个不同位置测温点的RMSE和R2系数, 从

而判断出整体数据的偏态和尾重.

图 6 RMSE和R2系数的误差箱线图. (a) RMSE箱线图, (b) R2系数箱线图.

Fig. 6 Diagram of RMSE and R2 boxplot. (a) Diagram of RMSE boxplot, (b) diagram of R2 boxplot.
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其中, 图6 (a)是使用不同UFS方法预测出的66

个不同位置点的RMSE值, 图6 (b)则是66个不同位

置点的R2系数. 从数据离散度分析箱线图可以看

出, 3种方法的RMSE与R2系数分布均较为集中, 但

R2系数存在个别离群异常点. 从各组数据整体分布

位置分析, 不论RMSE还是R2系数的误差范围分布

规律均为EVSC方法最小, LS方法居中, SPEC方法

最大.

为了验证在各种极端工况下使用EVSC方法模

型预测精度的稳定性, 即量化评价其鲁棒性能, 本

研究针对NSRT工作环境分出8类极端工况[15–16]分

别为: 相对强风(风速大于4 m · s−1) 与无风、高温

(室外温度25 ◦C以上)与低温(零下15 ◦C以下)、雨

雪与晴天、强日照与黑夜. 需要说明的是NSRT台

址全年风力强度多在3 m · s−1内, 因此将风速大于

4 m · s−1的少数偶然时段定为相对强风工况, 而在

实测时段(2021年11月15日至2022年7月19日)内的

最低温度为−19.7 ◦C, 最高温度为28.1 ◦C, 因此将

温度25 ◦C以上的时段实测数据定为高温工况数

据集, 将零下15 ◦C以下的时段实测数据定为低温

工况数据集. 将测试数据集分类后各自进行预测,

表3给出了各种工况下的预测精度.

表 3 各极端工况预测精度结果
Table 3 Prediction accuracy of several extreme

working conditions

Name of working condition R2 RMSE/◦C

Relative strong wind 0.98397 0.816

Windless environment 0.99193 0.668

High temperature environment 0.99002 0.763

Low temperature environment 0.98598 0.642

Rainy and snowy 0.99344 0.576

Sunny and cloudless 0.99502 0.673

Strong sunshine environment 0.99213 0.857

Cloudless night environment 0.99299 0.565

从表3可知, 模型应对各种极端工况的预测效

果良好, 在强风和强日照条件下的预测效果相对较

差, 强风工况因整体背架位姿与受风角度复杂多样

导致背架结构温度场风冷散热情况不同, 而强日照

则由于背架被太阳照射的方位俯仰角度与区域不

同导致了温度场变化情况复杂多变, 进而均表现

出较差的预测效果. 但是, 整体分析表3中的结果

可得各工况的预测误差数值相近且均在1 ◦C以内,

预测精度较为可观, 至此论证了使用EVSC方法通

过MIMO-BP模型进行预测在复杂极端的工况下鲁

棒性强, 预测结果表现良好.

为了实现从离散点的温度预测到背架上连续

位置点的温度预测, 参考了王从思等[17]关于利用

插值算法重构温度场的研究, 使用Barnes插值算

法[18–19]实现背架整体温度场的获取与预测. 该算

法因其计算量小且稳定性高已广泛应用于大气

与海洋科学相关领域, 分别对实测66个敏感测温

度点数据和66个预测温度点数据进行插值运算进

而算出RMSE, 用以评估背架上连续位置点温度

预测的误差精度. 表4为各方法对背架结构连续域

温度场的预测精度误差结果, 从表4中数据可得温

度场由MIMO-BP模型预测到Barnes插值其预测误

差经多次传递而不断增大, 但使用EVSC方法结合

模型预测和插值算法实现连续域温度场的预测精

度仍优于其他方法, 其预测精度约为1.912 ◦C. 为

了从空间位置上更具体直观地分析该算法在背

架结构温度场连续域的插值预测精度, 图7依次为

EVSC、LS和SPEC这3种UFS方法预测的背架整

体温度的RMSE热力图, 红色越深代表预测的温度

误差越高, 蓝色越深代表预测的温度误差越低.

表 4 连续域温度场插值精度
Table 4 Interpolation accuracy of continuous

temperature field

UFS method RMSE/◦C

EVSC 1.912

LS 3.935

SPEC 5.163
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图 7 RMSE空间热力图

Fig. 7 Spatial thermal maps of RMSE

从图7中可以得出, EVSC的预测误差优于LS,

而LS优于SPEC, 这与前文结果一致. 此外, 通过

神经网络预测66个测温敏感点后再经过插值算

法实现背架全域连续点的温度预测, 因此误差经

过多次传递与叠加后需要重新统计与评估. 而从

图7和表4中可以得出, 使用EVSC特征选择方法结

合MLP-BP神经网络模型与Barnes插值算法实现

背架全域连续点温度预测的误差均在2 ◦C以内, 分

布较为集中且无突变异常点. 至此, 本文使用了多

种验证分析方法和评价指标从整体到局部全方位

地证明了使用EVSC选择敏感测温点是最适用本场

景的无监督特征选择方法. 同时, 结合EVSC特征

选择方法与MLP-BP神经网络加以Barnes插值实

现了利用更少的实测温度点来预测背架全域连续

点的温度分布.

6 结论

本研究基于多种无监督特征选择方法实现了

从66个测温点中选取出16个敏感测温点, 通过对比

分析得出使用EVSC无监督特征选择方法选取敏感

测温点效果最佳, 并验证了其在多种极端工况下预

测精度的鲁棒性, 整体预测效果表现良好误差约

为0.707 ◦C. 但由于NSRT野外工况环境复杂多变,

尤其在强风与强日照的工况下的背架结构温度场

预测精度相对较差, 因此针对极端工况下的天线背

架结构温度场预测领域, 有待后续深入开展相关研

究工作. 最终, 本文使用EVSC特征选择方法并结

合MIMO-BP神经网络模型与Barnes插值算法实现

了背架全域连续点温度预测, 预测精度约为1.912
◦C, 该方法对射电望远镜背架上测温传感器位置布

置工作提供了理论参考. 通过MLP-BP神经网络结

合Barnes插值算法实现了望远镜背架整体的温度

场分布从离散到连续的预测, 为天线结构部件的温

度实测与预测提供了一种可选方案.
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Predicting the Temperature Field Distribution of Radio

Telescope Back-Up Structure on EVSC Unsupervised Feature

Selection and MIMO-BP Neural Network

ZHANG Shi-jiao1,2 XU Qian1,3,4,5 WANG Hui1,2 XUE Fei1,2 CAO Xiao-man1

(1 Xinjiang Astronomical Observatory, Chinese Academy of Sciences, Urumqi 830011)
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(3 Key Laboratory of Radio Astronomy, Chinese Academy of Sciences, Urumqi 830011)
(4 Key Laboratory of Xinjiang Radio Astrophysics, Urumqi 830011)

(5 Shaanxi Key Laboratory of Antenna and Control Technology, Xi’an 710065)

ABSTRACT The influence of non-uniform temperature on the back-up structure (BUS) is one of the im-
portant factors that causes the accuracy of the main reflector of the radio telescope antenna to decrease.
Due to the complex topological structure of the BUS, there are shielding, heat conduction and heat radi-
ation among the rods, which makes the temperature field of the BUS difficult to be accurately obtained
and predicted by thermodynamic simulation. In this study, temperature sensors were installed on the BUS
of Nanshan 26-meter radio telescope (NSRT) to obtain the BUS temperature data set. Three different
unsupervised feature selection (UFS) methods were used to select 16 temperature sensitive points from
66 temperature measurement points, and then these three different sets of temperature sensitive points
were used as inputs. MIMO-BP (Multiple Input and Multiple Output - Back Propagation) neural net-
work model is used to train the predicted temperature values of 66 points corresponding to the output,
and then the temperature prediction of global continuous points on the BUS is realized by interpolation
algorithm. Through calculation and comparative analysis, it is concluded that the unsupervised feature
selection method based on eigenvalue sensitive criterion (EVSC) has the best effect on selecting tempera-
ture sensitive points. Combined with the BP neural network and Barnes interpolation algorithm, only 16
measured temperature points are used to predict the temperature field distribution of global continuous
points on the NSRT’s BUS. The root-mean-square error (RMSE) of the predicted value is about 0.707 ◦C.
The research result provides an alternative method for the arrangement of temperature collection points
and the acquisition and prediction of temperature field in the BUS of large aperture radio telescope.

Key words telescope, instrumentation: backup structure, methods: UFS (unsupervised feature selection),
methods: neural network
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