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摘要 针对BP (Back Propagation)神经网络模型预测卫星钟差中权值和阈值的最优化

问题, 提出了基于遗传算法优化的BP神经网络卫星钟差短期预报模型, 给出了遗传算法

优化BP神经网络的基本思想、具体方法和实施步骤. 为验证该优化模型的有效性和可行

性, 利用北斗卫星导航系统(BeiDou navigation satellite system, BDS)卫星钟差数据进行

钟差预报精度分析, 并将其与灰色模型(GM(1,1))和BP神经网络模型预报的结果比较分

析. 结果表明: 该模型在短期钟差预报中具有较好的精度, 优于GM(1,1)模型和BP神经网

络模型.
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1 引言

北斗卫星导航系统(BeiDou navigation satellite system, BDS)是中国自主实施研发,

独立运行的卫星导航定位系统. 在利用全球导航定位系统(Global Navigation Satellite

System, GNSS)导航、定位和授时的过程中, 时间同步技术在一定程度对结果的精度起

着决定性的作用. 时间同步技术中, 对于卫星钟参数的合理估计以及钟差的预报研究是

关键点[1]. 这就需要我们通过对卫星钟的运行性能分析, 建立一种实时高精度的卫星钟

差预报模型.

目前, 许多学者在卫星钟差预报方面进行了深入研究, 提出了很多高精度钟差预报

模型. 其中常见的模型主要有: 灰色模型(GM(1,1))、序贯二次多项式模型、时间序列模

型、卡尔曼滤波模型和神经网络模型等[2]. 文献[3]通过二次多项式、灰色模型和线性组

合模型对BDS钟差预报, 结果表明随拟合时长增加, 预报精度逐步提高且趋于稳定. 文

献[4]提出附加周期和神经网络补偿的实时钟差预报模型, 获取的BDS超快速钟差产品

相比德国地学中心超快速钟差产品和国内iGMAS (International GNSS Monitoring &

Assessment System)超快速钟差产品精度均有较大提升. 文献[5]将神经网络模型应用于
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卫星钟差短期预报, 预测结果可以为实时GPS动态精密单点定位提供服务, 但是神经网

络模型容易陷入局部最小, 导致预报结果的精度难以满足要求. 文献[6]用灰色模型和神

经网络的混合模型进行钟差预报, 实验显示该模型优于经典加权方法的线性组合灰色模

型. 文献[7]提出一种基于指数平滑法的GPS卫星钟差预报方法, 利用少量数据建模且计

算结果优于二次多项式, 与灰色模型精度相当.

星载原子钟的时频特性复杂且极易受外部环境的影响[4], 研究表明原子钟钟差变化

整体的趋势项是一个二次多项式, 剩余部分是周期项. 因此我们得到的卫星钟差数据通

常具有非线性和周期性变化的特点. BP (Back Propagation)神经网络具有较强非线性

映射能力, 无需依据严密的数学方程进行推算. 相比常规预报模型处理非线性无规律误

差, BP神经网络可以通过对大量非线性钟差数据的学习来建立映射关系并进行钟差的

预报. 通常我们采用“滑动窗”[8]划分数据, 输入层为钟差数据序列前T个时刻值, 目标输

出层为第T + 1个值, 权值是输入层到隐含层以及隐含层到输出层连接的权值, 阈值为

隐含层每个神经元的值. BP神经网络的训练是不断修正权值和阈值使得输出误差不断

减小的过程, 但容易陷入局部极小, 是一种局部搜索的最优化方法, 无法达到全局最优.

为此针对BP神经网络卫星钟差预报模型建立过程中输入层、隐含层和输出层权值和阈

值的全局最优化问题, 提出了遗传算法(Genetic Algorithm, GA)优化的BP神经网络模

型(GA-BP), 通过寻求BP神经网络模型在预报过程中全局最优权值和阈值, 进一步提高

BP神经网络卫星钟差短期预报的精度.

2 遗传算法优化BP神经网络

BP神经网络是一种有效的多层神经网络学习方法, 其主要特点是信号前向传递, 而

误差后向传播, 通过不断调节网络权值, 使得网络的最终输出与期望输出尽可能接近, 以

达到训练的目的[9]. 在算法实现中这个调节的过程是反复进行的, 直到网络最终的输出

结果的误差小于预设定的误差精度或是达到设定的迭代次数. BP神经网络是由输入层、

隐含层和输出层组成的. BP神经网络也具有局限性, 如对初始权值十分敏感, 容易陷入

局部最优.

图1为BP神经网络的拓扑结构,其中输入层神经元个数为n, p1, p2, · · · , pn为输入值,

隐含层神经元个数为m, 激活函数为f1, 输出层神经元个数为l, a21, a22, · · · , a2l为输出
值, 激活函数为f2, wij为第j个输入层神经元与第i个隐含层神经元的连接权值, wki为第

i个隐含层神经元与第k个输出层神经元的连接权值[10].

Input layer Output layerHidden layer

图 1 BP神经网络的拓扑结构

Fig. 1 The topology of BP neural network
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本文在建立BP神经网络模型预报钟差时, 隐含层神经元个数m根据经验公式:

m =
√
n+ l + α (1)

确定. 式中, α为1–10之间的常数.

隐含层中第i个神经元的输出为:

a1i = f1

(
n∑

j=1

wijpj − b1i

)
, (i = 1, 2, . . . ,m) (2)

其中, a1i表示输入钟差值经隐含层计算输出的值; b1i表示隐含层各神经元的阈值.

输出层第k个神经元的输出为:

a2k = f2

(
m∑
i=1

wkia1i − b2k

)
, (k = 1, 2, . . . , l) (3)

其中, a2k表示预测的钟差值; b2k表示输出层各神经元的阈值.

遗传算法是一种进化算法, 其基本原理是效仿自然界的“物竞天择, 适者生存”的演

化法则, 进行每代的选择、交叉重组和变异, 直至种群逐渐趋于平衡态, 即遗传过程中那

些具备相对优势的特征被极大地保留, 劣势的特征趋于消失的结果. 遗传算法是一种自

适应性全局搜索最优解的迭代算法, 不依赖梯度信息, 具有良好的并行性和鲁棒性, 能进

一步提高算法效率[11].

遗传算法优化BP神经网络的思想就是遗传算法在目标信息的解空间进行综合性的

搜索, BP算法在遗传算法搜索到一个比较优的网络形式时进行定位, 寻找到问题需求的

最优解[11]. 遗传算法优化BP神经网络的过程主要包括: (1)确定要建立的BP神经网络的

结构; (2)根据训练数据利用遗传算法优化建立的BP神经网络模型的权值和阈值; (3)将

优化后的权值和阀值赋予BP神经网络模型进行预测, 如图2所示. 基于遗传算法优化

BP神经网络的步骤如下[11–12]:

(1)确定BP神经网络的拓扑结构. 根据文中所提及的“滑动窗”思想和隐含层确定方

法, 我们确定输入层神经元(输入钟差数据)个数为15、隐含层神经元个数为6、输出层

神经元(输出钟差数据)个数为1;

(2)对BP神经网络的权值和阈值进行编码. 根据BP神经网络数据为[−1, 1]之间的小

数且数量巨大的特点, 我们采用实数编码规则, 得到初始种群;

(3)适应度函数为f(C) = 1/C. 用个体代表神经网络初始的权值和阈值, 利用个体

初始化BP神经网络进行钟差预测, 将预测输出值和实际输出值的误差绝对值作为适应

度函数变量值C, 并判断是否满足优化的标准, 若符合则进入步骤(4), 否则剔除此个体;

(4)选择满足适应度要求的个体, 进行复制、交叉以及变异产生新的个体. 具体操作

方法如下[13]:

复制操作采用轮盘赌的选择方法, 选择概率Pu由下式决定:

Pu = f(Xu)

/ N∑
u

f(Xu) . (4)
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其中, Xu为第u个个体; N为总个体数. 将当前群体中适应度高的个体完整复制到下一

代中.

Y

Determine the topology of the 

neural network

The initial population is obtained by coding the 

weights and thresholds of the neural network

Decode to get the weight and 

threshold

Assign weights and thresholds to the 

new BP network

Use the training samples training 

network

Test the network with test samples

Test error

Fitness calculation

The chromosomes with high fitness are 

selected for replication

Intercross

Mutate

Struct individual 

newpop

Meet the 

termination 

condition

Decode

The optimal neural network 

weight and threshold are 

obtained

N

图 2 遗传算法优化BP神经网络的流程图

Fig. 2 Flow chart of BP neural network optimized by genetic algorithm

交叉操作中个体的编码方式为实数编码, 因此交叉采用实数交叉法[14], 具体的计算

方式为: vxt = vxt(1− β) + vytβ ,

vyt = vyt(1− β) + vxtβ .
(5)

其中, vxt、vyt分别为第x和第y个基因的第t位; β为[0, 1]之间的随机数.

变异操作的方式为:

vzt =

vzt + (vzt − vmax)h(g) , r > 0.5

vzt + (vmin − vzt)h(g) . r < 0.5
(6)

h(g) = r0(1− g/Gmax) . (7)

其中, vmax、vmin分别为基因vzt取值的上、下界; r为[0, 1]上的随机数; r0为随机数; g为

当前迭代次数; Gmax为最大进化代数.

(5)查看产生的新个体是否满足最优个体的标准, 若是满足则继续进行下一步骤, 若

不满足, 则返回到步骤(2);

(6)将最终获取的最优个体进行解码, 分别作为BP神经网络的权值和阈值;

(7)建立BP神经网络模型, 计算全局误差, 反向调整网络中的参数, 重复迭代训练,

直至达到误差精度要求或迭代次数上限;

(8)使用遗传算法优化后的BP神经网络模型进行钟差预报.
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3 算例与数据分析

为了验证本文方法的效果,采用德国地学研究中心(GFZ)提供的采样间隔为5 min的

事后精密钟差数据进行建模分析. 选取3种类型不同的北斗卫星钟差数据, 我们以C03

(Geosynchronous Orbit, GEO)、C08 (Inclined Geosynchronous Orbit, IGSO)和C11

(Medium Earth Orbit, MEO)号卫星为代表, 分别进行模型建立以及钟差预报.

3.1 数据预处理

卫星钟差原始数据通常为相位数据, 数值大于其频率数据, 粗差往往隐藏于钟差序

列中不利于粗差探测, 导致钟差数据质量伪高. 当将相位数据转化为频率数据时, 钟差数

据值会缩小, 但粗差值相对于频率数据集会放大[15]. 因此可以有效地发现其中的粗差,

进而提高数据的质量. 卫星钟差数据与频率数据之间的转换关系如下:

Ys =
Is+1 − Is

∆t
. (8)

式中, Is+1为第s+ 1个历元对应的相位数据; Is为第s个历元对应的相位数据; Ys为第s个

相位数据对应的频率数据; ∆t为采样间隔.

图3–5分别是本次实验卫星C03、C08与C11所对应的钟差相位数据和频率数据.

从图3–5的图(a)中可以看出, 卫星钟差的相位数据为线性, 没有明显的不连续点位

或者突兀点位. 图3–5的图(b)为钟差频率数据, 通常为了提高数据模型的可靠性和预报

精度, 需要对其中的粗差进行探测并剔除.
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图 3 C03卫星钟差数据

Fig. 3 Clock bias data of C03 satellite
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图 4 C08卫星钟差数据

Fig. 4 Clock bias data of C08 satellite
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图 5 C11卫星钟差数据

Fig. 5 Clock bias data of C11 satellite

本文采用常用的粗差探测方法—中位数粗差探测法, 其具体的表达式如下[12]:

|Ys| = M + P ×MAD . (9)

MAD = median

{
|Ys −M |
0.6745

}
. (10)

式中, median为中位数运算符; M为频率数据的中位数; P为实际情况下所确定的正整

数; MAD为频率序列偏差绝对值的中位数.

从(9)–(10)式可以看出, 当频率值大于其中位数M和P倍频率序列偏差绝对值的中

位数之和时, 我们便判定其为粗差, 并将粗差值剔除. 同时利用拉格朗日插值对缺失数

据点插值, 以保证数据在处理后的完整性. 通过实验我们确定P为4, 经测试此次选取的
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卫星钟差数据并未存在明显的粗差, 故不需要进行插值流程.

本文选取均方根误差(root mean square error, RMSE)作为评价模型预报精度好坏

的依据, 其中均方根误差计算的公式如下[16–18]:

RMSE =

√√√√√√
U∑

e=1

(d̃e − de)
2

U
. (11)

式中, d̃e为模型预报钟卫星差值; de为事后精密卫星钟差; U为历元个数.

3.2 预报结果及精度分析

分别选取2015年4月4日24 h共288组数进行遗传算法优化的BP神经网络模型建模,

并对4月5日1 h、3 h以及6 h的钟差进行预测, 同时利用相同数据进行GM(1,1)模型、BP

神经网络的建模以及相同时间段钟差预测, 对比3种模型预报结果的优越性.

利用数据进行3种模型的建模得到C03、C08和C11卫星钟差的各个模型预测值和

GFZ发布的事后精密钟差值(可以视作真值)的离散程度如图6–8所示.
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Fig. 6 Dispersion of predicted and true values of C03 satellite clock bias
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图 7 C08卫星钟差预测值和真值离散程度

Fig. 7 Dispersion of predicted and true values of C08 satellite clock bias

通过计算各个时段预报值与真值的差值, 我们可以得到相应的预报误差折线如

图9–11所示, 同时我们根据误差值计算出不同时间段的均方根误差如表1所示.

表 1 卫星钟差预报误差统计
Table 1 Statistics of satellite clock bias prediction errors

Satellite ID Prediction model Interval RMSE/ns Interval RMSE/ns Interval RMSE/ns

C03

GM

1 h

11.68

3 h

12.76

6 h

15.16

BP 2.68 2.51 2.17

GA-BP 2.30 2.07 1.68

C08

GM

1 h

3.13

3 h

3.39

6 h

3.21

BP 0.86 0.71 3.01

GA-BP 0.67 0.62 1.89

C11

GM

1 h

1.20

3 h

0.86

6 h

0.68

BP 0.26 0.83 1.49

GA-BP 0.24 0.28 0.32
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图 8 C11卫星钟差预测值和真值离散程度

Fig. 8 Dispersion of predicted and true values of C11 satellite clock bias

结合图6–11以及表1分析:

(1)对C03号卫星分析, 图6中GM(1,1)模型、BP神经网络模型以及GA-BP神经网络

预报结果对比, 我们可以看出GM(1,1)模型预报值较真值的偏离程度较大, BP神经网

络模型以和GA-BP神经网络预报结果和真值比较接近. 图9为预报误差, 从中我们可以

看出GM(1,1)模型在起始历元的预报中相对于BP神经网络和GA-BP神经网络的预报精

度表现出极大的误差. 随着预报历元的增长, GM(1,1)的均方根误差随着时间不断扩

大. 反观BP神经网络和GA-BP神经网络, 预报误差则呈现出减小的趋势, 精度远远优于

GM(1,1). 可能是从GEO卫星获取的钟差数据质量不高, 使得GM(1,1)模型累加得到的

时间序列并不够光滑, 因此导致建模过程中确定的参数未能很好表现出原数据序列的变

化趋势. GA-BP神经网络模型预测的结果在相同预报时段精度优于BP神经网络, 说明

使用遗传算法对BP神经网络权值和阈值优化后, 钟差数据的预报精度有所提高;
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图 9 C03卫星钟差预报误差图

Fig. 9 Prediction error of C03 satellite clock bias

(2)从C08卫星钟差的预报结果, 我们可以看出GM(1,1)模型、BP神经网络模型和

GA-BP神经网络模型均方根误差总体趋势为随着预测历元的增加逐渐增大. BP神经网

络和GA-BP神经网络在前3 h内精度可达到亚纳秒级, GM(1,1)模型则误差在3–3.5 ns范

围内. GA-BP神经网络、GM(1,1)预报误差呈减小趋势, BP神经网络的预报误差曲线则

呈现较大变化且整体趋势呈现增大, 说明遗传算法对BP神经网络在一定程度上进行了

优化并提高了精度. 从整体看GA-BP神经网络模型精度均优于其他两种模型;

(3)对于C11卫星钟差的预报, 3种模型的预报精度处于或接近亚纳秒, 可以看出C11

卫星的钟差数据精度比较高, 在建模过程中各个参数的求解精度较好. 其中GM(1,1)模

型的预报均方根误差呈现减小趋势, 猜想GM(1,1)在中长期的钟差预报中可能具有较好

的精度. 在钟差预报中GA-BP神经网络预报误差整体表现平稳, 相比GM(1,1)和BP神经

网络模型在预报精度上总体较好;
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图 10 C08卫星钟差预报误差图

Fig. 10 Prediction error of C08 satellite clock bias

(4)通过图9 (a)、(b),图10 (a)、(b)和(c)以及图11 (a)、(b)的对比,我们发现GA-BP

神经网络和BP神经网络模型预报误差的总体变化趋势相近, 但GA-BP神经网络模型较

为平稳, 说明BP神经网络的初始参数对遗传算法的优化趋势有一定的影响, 因此初始值

选取是否合适对于遗传算法搜索BP神经网络权值和阈值最优值、提高模型钟差预测的

精度有很大影响;

(5)在图9 (c)和图11 (c)中, 对比BP神经网络和GA-BP神经网络的预报误差曲线图,

我们可以看出当BP神经网络预测出现较大误差时, 经过遗传算法优化后能够在一定程

度改变误差的大小和变化方向, 有效地保证预报的精度.

67-11



61卷 天 文 学 报 6期

0 2 4 6 8 10 12
�1.5

�1

�0.5

0

0.5

1
x 10

�9

Epoch/(5 min)
(a) 1 h Prediction error

P
re

d
ic

ti
o

n
 e

rr
o

r/
s

GM

BP

GA�BP

0 10 20 30 40
�2.5

�2

�1.5

�1

�0.5

0

0.5

1
x 10

�9

Epoch/(5 min)
(b) 3 h Prediction error

P
re

d
ic

ti
o

n
 e

rr
o

r/
s

GM

BP

GA�BP

0 20 40 60 80
�4

�3

�2

�1

0

1
x 10

�9

Epoch/(5 min)
(c) 6 h Prediction error

P
re

d
ic

ti
o

n
 e

rr
o

r/
s

GM

BP

GA�BP

图 11 C11卫星钟差预报误差图

Fig. 11 Prediction error of C11 satellite clock bias

4 总结

本文提出遗传算法优化的BP神经网络卫星钟差预报模型, 为利用BP神经网络进行

钟差预报过程中权值和阈值的最优化问题提供了一种解决方法. 利用优化后的BP神经

网络对BDS钟差进行短期预报, 结果显示其精度优于BP神经网络和GM(1,1)模型, 说明

了遗传算法优化BP神经网络进行钟差预报的可行性和有效性. 但优化模型未用于中长

期钟差的预报, 所以应用于中长期预报的可行性有待验证. 文中BP神经网络钟差预报模

型在数据训练过程中初始权值和阀值均采用随机生成, 但实验过程发现BP神经网络初

始值对于模型优化具有影响, 因此还需探究如何合理选取初值, 进一步提高优化模型的

预报精度.
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Genetic Algorithm Optimization in the Prediction of

Satellite Clock Bias by BP Neural Network

SUN Peng-chao1 WEI Dong-ping1 SUN Bi-juan2

(1 College of Earth and Planetary Sciences, University of Chinese Academy of Sciences,
Beijing 100049)

(2 School of Communications and Information Engineering, Xi’an University of Posts &
Telecommunications, Xi’an 710061)

ABSTRACT Aiming at the optimization problem of the weight and the threshold value
in the prediction of satellite clock bias by BP (Back Propagation) neural network mod-
el, a short-term prediction model of satellite clock bias based on genetic algorithm is
proposed, the basic idea, the specific method, and the implementation steps of genetic
algorithm optimization of BP neural network are presented. In order to verify the va-
lidity and feasibility of the optimization model, the accuracy of clock bias prediction is
analyzed by using the data of BDS (BeiDou navigation satellite system) satellite clock
bias, and the prediction precisions are compared with the GM(1,1) (Grey Model(1,1))
and BP neural network model. The results show that the prediction precision for the
proposed method is better than those for the GM(1,1) and BP neural network models.

Key words astrometry, time, methods: data analysis, plants and satellites: individual:
BDS satellite
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