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摘 要：环境温度冲击会降低机载光纤陀螺的性能，从而影响飞行器导航和姿态控制精度。在光纤陀螺误差机理研究基础

上，本文提出一种基于长短期记忆（LSTM）神经网络的光纤陀螺温度误差补偿模型。该模型通过LSTM网络对光纤陀螺的

零偏和标度因数进行实时预测和校正，提高光纤陀螺的测量精度。试验结果表明，在温度冲击下，LSTM预测模型补偿后的

标度因数误差小于30ppm，零偏稳定性比常规的线性拟合补偿模型提高0.0034（°）/h。这意味着输出更准确地反映实际角速

度值，陀螺仪的零偏漂移更小，输出更接近于零值。动态试验中转台输入为 20（°）/s 时，LSTM 补偿后陀螺输出稳定在

19.999~20.001（°）/s区间内，相较于陀螺原始输出误差降低0.008（°）/s。通过LSTM预测模型补偿，能够在环境变化、外部扰

动或传感器故障时，通过陀螺仪提供更可靠的数据支持，维持飞行器的稳定性和安全性。

关键词：光纤陀螺仪； 温度冲击； 零偏； 标度因数； LSTM神经网络

中图分类号：V249.32      文献标识码：A      DOI：10.19452/j.issn1007-5453.2024.02.004    

光纤陀螺仪（FOG）是一种基于 Sagnac 效应的角速度测

量光纤传感器。其由于具有精度高、结构设计灵活、体积小

和快速响应的特性[1]，广泛应用于航空航天的惯性导航系

统中。随着航空技术的发展，高精度光纤陀螺研究及测

试[2]成为研究热点。作为传感器，陀螺仪能够提供准确的

方位、水平、位置、速度和加速度等信号，以便飞行器或用自

动导航仪控制航行体按规定航线飞行[3]。同时，FOG 能够

提供精确的姿态、加速度和角速度，以支持飞行器的准确导

航和控制，可与其他传感器相结合提高航空器姿态控制精

度[4]。在导弹或运载器等航行体制导中，可直接利用陀螺

仪信号完成航行体的姿态控制和轨道控制。其在航空领域

涵盖了飞行器振动监测、空中遥感和地球监测等，通过光纤

传感器为飞行提供精确监测数据，用于健康监测和故障诊

断[5]。此外，机载光纤陀螺具有稳定平台的作用，主要用于

保持光轴或视轴在惯性空间中的稳定[6]。然而，光纤陀螺

仪核心部件对于温度的变化十分敏感[7-8]，温度变化会导致

光纤陀螺的零偏与标度因数发生改变，进而影响光纤陀螺

仪的角速度测量精度。一般的无人机装备光纤陀螺惯导系

统时，无保温装置，因此随飞行器高度变化，温度快速变化

（如从地面的 50℃降到空中的-50℃），引起光纤折射率变

化导致非互异性改变，影响机载光纤陀螺仪的导航和控制

能力[9]。因此，尝试用建模预测的软方式，对陀螺仪进行温

度补偿，以提高陀螺输出角速度的稳定性，稳定飞行器航行

姿态控制。

目前，对机载光纤陀螺温度进行补偿的方法主要分为

基于底层硬件的方法与基于软件层面的方法，包括温度传

感器补偿法、线性化补偿法以及稳态补偿法等。其中，稳态

补偿法是基于对光纤陀螺的稳态工作条件进行补偿，通过

在光纤陀螺制造过程中采用特定绕法来减小温度变化对陀

螺性能的影响。其中，8 级和 16 级对称绕法能够进一步抑
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制光纤陀螺温度误差，但残余温度误差无法完全消除[10]。

而温度传感器补偿需要设计复杂的硬件电路来减少误差，

消除温度漂移。若环境温度短时间内发生变化，硬件参数

不能及时完成补偿校正，导致传感器输出精度得不到保

障[11]。因此，对光纤陀螺温度特性进行试验研究，建立温度

漂移模型并实施温度补偿[12]，软件层面的补偿算法具有更

高的可实现性。

光纤陀螺零偏的非线性特征显著，不能简单地用线性

模型来表征。传统的利用最小二乘法拟合一阶曲线的方

法[13]误差较大，不能解决温度补偿中的非线性问题，并且多

项式拟合模型的参数为固定值，不能解决模型中的参数与

温度的耦合问题[14]，即随着温度的变化，补偿模型参数也应

当改变。

为解决拟合模型的非线性特征问题与参数温度耦合问

题，一系列基于神经网络的温度补偿方法[15-16]被提出。Shi 

Yongsheng 等[17]利用向基函数（RBF）神经网络构建了温度

补偿模型，以光纤陀螺的运行时间为输入、温度误差为输

出，避免了局部极小问题。但此方案只能在某些情况下使

用，补偿精度和重复性也受到限制。此外，也可利用光纤环

路作为模型的输入、FOG 输出作为其输出来训练温度基于

RBF 神经网络的补偿模型[18]。但输入少会导致 RBF 神经网

络结构优化不足且其不能对非线性模型进行近似描述，造

成一些不确定性。

为避免局部极小值，并得到高精度输出温度补偿模型，

本文采用长短期记忆（LSTM）神经网络作为温度补偿模

型，进一步强化了时序特征的分析能力，能够对预测误差进

行补偿修正[19]。且时序控制是目前运载系统的重要组成部

分，其误差会对测量精度产生决定性影响。LSTM 网络具

有一定的记忆功能，即神经网络输出值不仅与当前时刻的

输入有关，而且与上一时刻的输出及单元状态有关，其广泛

应用于数据预测、故障诊断等领域[20]，保证模型具有较好的

补偿精度和通用性。

1 机载光纤陀螺模型分析
温度和温度梯度对光纤陀螺的零点漂移和标度因数有

影响。温度引起的输出误差主要表现为 Shupe 误差，即光

纤折射率发生变化导致光波相位延迟存在差异[21]，其与光

纤环的温度梯度成正比[22]。另外，还有由应力引起的偏置

误差。但这两种误差随温度的变化而不同。当温度或温度

梯度稳定时，偏置误差不为零；当温度梯度趋于零时，Shupe

误差为零。为最小化温度和温度梯度对光纤陀螺的影响，

解决光纤陀螺仪核心传感器的温度问题，需要对光纤环在

非理想条件下的误差进行补偿。温度补偿涉及测量光纤陀

螺及其组件的温度，并利用这些信息来纠正由温度引起的

输出信号延迟特性[23]。目前，常用的机载光纤陀螺温度误

差原理如图 1[1]所示。

目前，FOG 主要采用式（1）中的多项式模型，为简化计

算，通常保留到一阶

Ĝ = B + KG （1）

式中，Ĝ为光纤陀螺的输出；G为当前状态的实际角速度；B

为式中的零阶项，表示 FOG 的零偏；K 为公式的一阶项，表

示 FOG 的标度因数。

本文以零偏和标度因数作为神经网络的输出对象。标

度因数和零偏可分别定义为式（2）和式（3）

K = K0 - Ke （2）

B = B0 - Be （3）

式中，K0 为陀螺仪的常温标度因数；Ke 为标度因数误差；B0
为陀螺仪的常温零偏；Be 为零偏误差。

根据式（1）~式（3），补偿后的 FOG 输出可改写为

G =
Ĝ -( B0 -Be )

K0 -Ke

（4）

2 LSTM 神经网络设计
LSTM 神经网络是经典循环神经网络（RNN）的一种，

在 RNN 的基础上引入了记忆单元（memory cell）和门控单

元（gate unit）等结构，能够更好地捕捉到序列中的长期依赖

关系，可更好地处理时序信息[24]。通过对历史数据的学习

和预测，LSTM 网络能够适应光纤陀螺在不同环境下的输

出特性，从而对其零偏误差和标度因数进行实时校正。相
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图 1　光纤陀螺温度误差机理

Fig.1　FOG temperature error mechanism
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较于传统的 RNN，LSTM 神经网络还能够避免梯度消失和

梯度爆炸等问题[25]，处理长期序列变化数据。每个 LSTM

单元包含 4 个网络层，分别为一个记忆单元和三个门结构，

结构如图 2 所示。其中，记忆单元可连接上一步的状态，输

入门决定了记忆单元能否记忆新信息[26]，输出门用于调节

新信息流量，遗忘门用于保留部分上一时刻的单元状态到

当前时刻，确定需要丢弃的信息[22]。

在遗忘门中，遗忘信息的权重由 ft计算得到，ft需要利

用ht - 1 和xt的信息，计算公式如下

ft = σ (Wf ⋅ [ht -1, xt ]+ bf) （5）

式中，σ为 sigmoid 函数；ht - 1 为隐藏层上一时刻输出；xt为

网络当前输入；W f 为遗忘门权重系数；b f 为遗忘门的偏置。

其中，Sigmoid 函数的公式为

σ (x) = 1
1 + e-x （6）

输入门中信息的权重由 it 计算得到，
~Ct 代表需要记忆

的信息，计算公式如下

it = σ (W i ⋅ [ht - 1, xt ] + b i ) （7）

C͂t = tanh (Wc ⋅ [ht - 1, xt ] + bc ) （8）

式中，W i 为输入门权重系数；b i 为输入门偏置；Wc 为信息权

重系数；bc 为信息偏置。tanh 函数的表达式为

tanh (x) = sinh (x)
cosh (x) = ex - e-x

ex + e-x （9）

根据式（5）~式（9），可以计算出目前网络的状态Ct
Ct = ft·Ct - 1 + it·C͂t （10）

输出门需要利用目前网络的状态Ct

ot = σ (Wo[ht - 1, xt ] + bo ) （11）

ht = ot·tanh (Ct )⊕ （12）

式中，Wo 为输入门的权重系数；bo 为输入门的偏置。

网络参数设计为单层，8 个隐藏单元，输入维度为二维，

分别为温度与温度变化率，输出为光纤陀螺零偏以及标度

因数。由于零偏和标度因数的数量级不同，采用了分开预

测的方法。网络的一部分预测零偏，另一部分预测标度因

数，最后结合两个网络输出结果，优化器选择 Adam 优化

器，并选取 MSE 损失作为训练时的损失函数

loss( ŷ, y )= 1
n∑( ŷi-yi )2 （13）

式中，ŷ为预测数据；y为训练集数据；预测集和训练集为不

同温度值进行测量的光纤陀螺输出值；n为训练集的大小。

设置优化器学习率为 0.01，训练次数为 1000 次，期望误差值

为 0.0002ppm，对 LSTM 神经网络模型进行训练。得到 loss

曲线图如图 3 所示。在迭代过程中，损失函数值随着训练

次数的增加而逐渐减小，这说明模型正在不断优化。迭代

过程中出现略微波动和过拟合现象。而在 100 次后，函数

值降低并达到稳定，保证了模型的预测准确性。

3 试验设计
3.1 温度冲击试验设计

3.1.1 静态试验设计

为适应不同的环境温度条件，需要采用温度冲击试验

考核环境对光纤陀螺的影响。按照 GJB  2426A—2004 标

准，光纤陀螺仪温度试验的温度变化率小于 1℃/min，在低

温冲击试验中，将温度变化率提高到 3℃/min，以此来模拟

温度冲击过程。温箱温度设置如图 4 所示，其低温设置为

-40ºC，高温设置为 60ºC，利用温度传感器记录温箱内部的

温度变化情况。将陀螺放入温箱，使得光纤陀螺 x 轴指向

天向，等待温箱温度与陀螺温度一致，然后开始温度冲击静

态试验。
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图 2　LSTM 网络单元结构

Fig.2　LSTM network cell structure

图 3　损失函数曲线

Fig.3　Loss curve of the network
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3.1.2 动态试验设计

与静态试验类似，光纤陀螺放置方向为 x 轴指向天向，

同时温箱温度设置如图 4 所示。试验过程将恒温、降温、低

温恒温停留、升温、高温恒温停留、高温恒温作为一个循环。

温度冲击控制试验箱在-40~60℃，以规定温度转换时间快

速温度变换。设置单轴速率转台正转，转台转速稳定后保

存光纤陀螺仪输出数据，停转后再设置转台反转，稳定后保

存光纤陀螺仪输出数据。转台角速度设置为 20(º)/s，并且

等待陀螺与温箱温度达到室温，开启温度冲击试验。在动

态试验中，分别测试了转台角速度为 20(º)/s 和-20(º)/s 的

情况。

3.2 试验结果

3.2.1 试验数据分析

首先，对光纤陀螺温度数据进行处理，温度变化率的计

算如式（14）所示，计算温度变化率如图 5 所示。在试验过

程中，温度变化率随着时间的变化呈现出明显的波动性，且

整体呈一个先升高后下降的趋势。表面在温度变化过程

中，需要根据实际应用情况对其进行相应的修正。

Ṫ = T ( t ) - T ( t - 20)
20 （14）

式中，Ṫ为温度变化率，即单位时间内的温度变化量；T ( t ) 表

示时间 t 时刻的温度值；T ( t ) - T ( t - 20) 表示时间间隔为

20 的温度变化值。温度传感器型号为 DS18B20，精度是

±0.5℃，分辨率为 0.0625℃，数字式采样频率为 1Hz。

此外，为减小光纤陀螺输出信号的数据波动，采用均值

滤波方法对陀螺仪输出数据进行处理。设置滑动窗口为

100s，对输出信号进行滤波平均。输出结果如图 6 所示，经

过均值滤波处理后，有效去除了信号中的高频噪声，同时保

留低频成分的信息，从而减小光纤陀螺输出信号的数据波

动，提高其稳定性和精度。同时可以发现，输出信号的特征

与温度数据相关，光纤陀螺的输出信号与温度变化率之间

存在一定的线性关系，这也说明了光纤陀螺的温度响应具

有一定的惯性和滞后性。

在静态试验中，将光纤陀螺放置在不同温度下，获取其

输出信号和温度信息。将温度和温度变化率作为输入，将

光纤陀螺零偏和标度因数作为输出，训练 LSTM 网络，具体

结果如图 7 所示。将实际值减去预测值，即可得到此时陀

螺仪的无偏输出，预测平均误差为 2.8622×10-5。可以看出，

LSTM 网络预测结果与实际值基本一致，这说明 LSTM 网

络可以有效地对光纤陀螺的零偏进行预测和校准，提高其

精度和稳定性。

在动态工作状态下，光纤陀螺会受到更多的干扰和噪

声，对 LSTM 网络的预测精度产生一定影响。图 8 展示了

动态试验中对于标度因数的预测结果。预测出的标度因数
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图 4　温箱温度设置

Fig.4　Test temperature control
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Fig.6　Comparison of 5s and 100s smooth filtering
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Fig.5　Temperature and temperature gradient
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值与实际值基本符合，其平均误差为 1.0203×10-6。这表明

在陀螺仪工作情况下，LSTM 网络仍能维持稳定的输出，具

有较高的精度和可靠性。

3.2.2 温度补偿结果分析

本文采用 LTSM 温度补偿方法，通过对温度变化率和

光纤陀螺输出信号的关系进行建模，得到了温度补偿系数，

并将其应用于机载光纤陀螺输出信号的处理中。

传统线性补偿模型和经过 LSTM 补偿后的零偏稳定性见

表 1。由表 1 可以看出，30000s 时，补偿前的零偏为 0.13861

(°)/h，经过补偿处理后，数值降至 0.01246(°)/h。在动态试验

中，按照光纤陀螺仪标度因数非线性度计算公式，计算光纤

陀螺标度因数非线性度 Kn为 2.672712ppm。按照光纤陀螺仪

标 度 因 数 不 对 称 性 计 算 公 式 ，标 度 因 数 不 对 称 性 Ka 为

1.484695ppm，满足光纤陀螺仪刻度系数稳定性要求。

如图 9 所示，在转台输入角速度为 20(°)/s 的情况下，光

纤陀螺原始输出幅值在 20.009(°)/s 左右，在温度变化剧烈

的情况下表现不佳，输出波动较大，无法满足实际应用的需

求。经 LSTM 网络补偿后输出稳定在 19.999~20.001(°)/s 区

间内，与转台转速一致，各温度阶段光纤陀螺输出误差均小

于原始输出，虽在温度剧烈变化处仍有小幅波动，但这仍能

够体现出补偿效果的优越性，证明了本模型的有效性。

3.2.3 温度补偿模型验证

将光纤陀螺温度补偿模型试验步骤重复多次进行试

验。试验过程中保存光纤陀螺仪原始数据，温度补偿模型

补偿后的角速度数据、光纤环温度值、光纤环外温度值，利

用线性模型对原始数据进行拟合、补偿。补偿前的结果与

温度补偿模型补偿后的输出对比如图 10 所示。

基于 LSTM 神经网络模型的温度补偿算法补偿后陀螺

输出的零偏稳定性小于利用线性拟合的温度补偿模型补偿
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图 7　零偏预测结果

Fig.7　Bias compensation value
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图 8　标度因数预测

Fig.8　Scale factor compensation value
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图 9　FOG 动态试验结果

Fig.9　Output angular velocity of FOG

表 1 静态试验零偏稳定性

Table 1 Static test bias stability

补偿方法

原始数据

线性拟合

LSTM 神经网络拟合

零偏稳定性/（（°）/h）
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图 10　补偿前后输出对比

Fig.10　Comparison of output before and after compensation
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后陀螺输出的零偏稳定性，与原始输出的零偏稳定性相差

一个数量级。因此，基于 LSTM 神经网络的温度补偿模型

可以有效抑制光纤陀螺仪的温度漂移误差，提高了光纤陀

螺仪的温度性能。

4 结束语
本文以机载光纤陀螺在温度冲击时测量误差大为研究

背景，在分析光纤陀螺的误差机理基础上，设计了机载光纤

陀螺仪温度冲击误差补偿模型。通过研究，得到以下结论：

（1）本文讨论了机载光纤陀螺误差产生的机理，确定了

温度是导致光纤陀螺输出误差增大的主要因素，随着温度

变化，光纤陀螺中的光纤长度、折射率等也会发生变化，从

而导致光路差、光程差等测量误差的增加。

（2）利用 LSTM 网络预测零偏与标度因数平均误差分

别为 2.8622×10-5 和 1.0203×10-6，预测结果与实际值基本一

致，能够更好地捕捉机载光纤陀螺输出数据的长期依赖关

系，提高模型的准确性和稳定性，使补偿更加全面有效。

（3）本文进行了一系列静态以及动态试验，确定了光纤

陀螺零偏、标度因数与温度参数的影响。对比了线性模型与

LSTM 补偿后的效果，在动态试验中转台输入为 20(°)/s 时光

纤陀螺的输出稳定在 19.999~20.001(°)/s 区间内，且 LSTM 补

偿后零偏稳定性比线性拟合的模型低 0.00342(°)/h，与原始

输出的零偏稳定性相差一个数量级，且标度因数满足机载

光纤陀螺仪稳定性要求。
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Temperature Shock Error Compensation Technology for Airborne Fiber Optic 
Gyroscopes Based on LSTM Neural Networks
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Abstract: The measurement accuracy of the onboard fiber optic gyroscopes could be reduced by environmental 

temperature shocks, consequently impacting the flight accuracy of the aircraft. A temperature error compensation 

model based on long short-term memory (LSTM) neural networks was proposed in this paper to improve the 

measurement accuracy of fiber optic gyroscopes under temperature shock. The zero bias and scale factor of the fiber 

optic gyroscope were predicted and corrected in real-time using the LSTM network, improving its measurement 

accuracy. Experimental results showed that under temperature shock, the scale factor error was compensated by the 

LSTM prediction model, which was less than 30ppm. The zero bias stability was improved by 0.0034(°)/h compared 

with the conventional linear fitting compensation model. In dynamic experiments, when the input of the turntable was 

set to 20°/s, the gyroscope output was stabilized in the range of 19.999~20.001(°)/s after LSTM compensation, and 

the error of the gyroscope original output was reduced by 0.008(°)/s. The changes of the zero bias and scale factor of 

the airborne fiber optic gyroscope under temperature shock were more effectively compensated by the LSTM network. 

The stability of the inertial navigation of aircraft was enhanced.
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