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神经网络在北斗导航卫星轨道预报中的应用
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摘　要：导航卫星的自主定轨是提高卫星导航系统生存能力的一个重要手段，在解决导航星座自主定轨中涉

及到高精度的轨道预报，提高轨道预报精度对于自主定轨精度有着重要意义。针对利用动力学模型得到的预

报轨道随时间推移精度衰减较快的问题，本文提出了一种改进北斗导航卫星中长期轨道预报精度的新方法。

利用神经网络作为建立预报模型的工具，在动力学模型的基础上建立神经网络模型，通过对历史时刻预报误

差的学习及训练，掌握其变化规律，再用于补偿和改进当前时刻的预报轨道，以达到提高预报精度的目的。本

文制定了导航卫星轨道中长期预报方案，并利用实测数据进行了实验分析，结果表明，采用神经网络模型补偿

预报轨道误差时，不同卫星在不同初始时刻下的改进效果是不同的。预报１５ｄ导航卫星的轨道精度由３１８ｍ
提高至１９ｍ，预报３０ｄ轨道精度由１　７５７ｍ提高至４９ｍ。预报１５ｄ、３０ｄ轨道改进幅度分别为４１％～８０％、

３２％～８８％。
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　　为彻底克服地面测轨监测网的有限地理分布
问题，我国全球导航系统中提出了采用星间链路
测距和星间时间同步的测轨模式来增强仅依赖有

限分布地面监测网的星地链路定轨模式，其目的
是提升北斗卫星导航系统的指标。对于无地面站
支持的情况，中高轨位的导航卫星需要进行星上
自主定轨，因此需要精度较高的轨道长期预报结
果作为星上自主定轨的先验信息，如果先验值精
度太差，可能导致定轨发散［１］。因此，高精度的轨
道预报精度问题是制约我国全球卫星导航系统自

主定轨精度的关键因素。
改进轨道预报精度，一种方法是通过分析卫

星在空间所受的摄动力产生的物理原理，建立更
加精准的动力学模型［２－７］，但此方法周期长，难度
大［８－１１］。
改进轨道预报精度的另一种方法可以从轨道

预报误差的规律中寻找突破［１２－１３］。神经网络在处
理非线性、高维性的问题时不需要准确知道输入
输出函数的结构参数，只要通过训练来掌握他们
之间的内在联系关系，并且在输入训练集以外的
数据时，神经网络可以获得正确的映射关系。文
献［１４］根据ＧＰＳ卫星星历的相关周期特性，利用

神经网络建立预报模型，在没有任何动力学模型
的情况下得到精度为一个星期数百米的预报结

果。但是，由于将卫星位置量直接作为神经网络
的输出，神经网络的状态量动态范围大，限制了预
报精度的提高。文献［１５］利用ＧＰＳ卫星精密星
历已知的优势，将神经网络与动力学模型相结合
组成混合预报模型，改进ＧＰＳ导航卫星的中长期
预报，该方法可以在一定程度上改进轨道预报精
度，但不是每次改进均能成功，存在改进失效的情
况。
相比已有的针对ＧＰＳ卫星的轨道预报精度改

进算法，北斗系统中相关研究存在以下难点：一是
精密星历的获取。对于ＧＰＳ卫星，可以采用ＩＧＳ
精密星历作为基准轨道［１６］，而北斗导航卫星目前
最长只有３ｄ的精密星历。二是北斗卫星导航系
统采用 ＧＥＯ／ＩＧＳＯ／ＭＥＯ的混合星座，卫星类型
多，而ＧＰＳ系统采用的单一的 ＭＥＯ卫星，相比而
言，需要研究不同类型卫星的轨道预报算法。

１　中长期轨道预报的方案设计

本文主要采用ＢＰ神经网络算法，它是一种
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多层网络的“逆推”学习算法［１７－１８］。其基本思想
是，学习过程由信号的正向传播与误差的反向传
播两个过程组成。正向传播时，输入样本从输入
层传入，经隐层逐层处理后传向输出层。若输出
层的实际输出与期望输出不符，则转向误差的反
向传播阶段。误差的反向传播是将输出误差以某
种形式通过隐层向输入层逐层反传，并将误差分
摊给各层的所有单元，从而获得各层单元的误差
信号，此误差信号即作为修正各单元权值的依据。
这种信号正向传播与误差反向传播的各层权值调

整过程周而复始地进行。权值不断调整的过程也
就是网络的学习训练过程。此过程一直进行到网
络输出的误差减少到可以接受的程度，或进行到
预先设定的学习次数为止［１９－２１］。

为了缩小神经网络输出量的动态范围，本文
采用预报误差而不是直接利用预报轨道作为训练

样本。
建模分为训练和补偿两阶段。在训练阶段，

采用拼接方法得到一条长时间的精密轨道，用于
衡量动力学模型预报误差及神经网络模型的训练

误差。某初始时刻的卫星轨道信息通过动力学模
型采用数值积分外推得到预报轨道（Ｘ０，Ｖ０，Ｔ０），
与精密轨道的重叠弧段对比结果为轨道预报误差

ΔＸ０（Ｔ０），将其作为神经网络的训练样本；预报轨
道（Ｘ０，Ｖ０，Ｔ０）作为神经网络的输入，预报误差

ΔＸ０作为神经网络的理想输出，训练的目的在于
让神经网络掌握他们之间的映射关系式，即要构
造函数ｇ（Ｘ，Ｖ，Ｔ）使之逼近满足下式关系的

ｆ（Ｘ０，Ｖ０，Ｔ０）：

ΔＸ０ Ｔ（ ）０ ＝ｆ（Ｘ０，Ｖ０，Ｔ０） （１）

其中，函数ｆ（Ｘ０，Ｖ０，Ｔ０）即为训练后的神经网络
模型。

在补偿阶段，将当前时刻的预报轨道作为神
经网络模型的输入，利用函数ｆ（Ｘ，Ｖ，Ｔ）计算得
到神经网络模型的输出作为当前时刻预报轨道的

补偿值ΔＸＮＮ（ ）Ｔ ：

ΔＸＮＮ（ ）Ｔ ＝ｆ（Ｘ，Ｖ，Ｔ） （２）

其中Ｘ、Ｖ分别为当前时刻预报轨道的位置矢量、
速度矢量；ΔＸＮＮ（ ）Ｔ 为该预报轨道对应的预报误
差补偿矢量。

利用补偿矢量ΔＸＮＮ（ ）Ｔ 修正当前时刻的预
报轨道，得到最终的预报轨道：

Ｘ^（ ）Ｔ ＝Ｘ（ ）Ｔ ＋ΔＸＮＮ（ ）Ｔ （３）

其中，Ｘ^（）Ｔ 为修正后预报轨道的位置矢量；

Ｘ（ ）Ｔ 为原始的预报轨道；ΔＸＮＮ（ ）Ｔ 为预报轨道

的补偿值。

２　预报轨道特征分析

２．１　预报误差平滑方法
利用人工神经网络进行样本训练时，对训练

样本的前提要求是连续、规律性强。本文将轨道
预报误差作为训练样本，故要求轨道预报误差连
续，这就要求有一条长期、连续的精密轨道作为基
准轨道。而在目前的定轨技术范畴内，无法通过
一次定轨得到覆盖长期弧段的基准轨道。本文提
出采用拼接方法得到轨道精度相对较高的基准轨

道，但发现轨道拼接处存在米级跳跃。跳跃的量
级取决于定轨的精度，ＩＧＳ星历的精度为厘米级，
故其精密轨道的跳跃量级在厘米级。由于轨道预
报误差为神经网络的学习样本，精密轨道跳跃会
引起预报误差的不连续，影响神经网络的学习效
果，一个连续光滑的学习样本序列才能保证模型
的外推效果，故首先需要对轨道预报误差进行平
滑处理。
本文采用 Ｒｏｂｕｓｔ－Ｌｏｅｓｓ数值滤波方法进行

轨道预报误差平滑［２２］。Ｌｏｅｓｓ滤波采用最小二乘
拟合方法，即滤波参数ｐ取１，而 Ｒｏｂｕｓｔ－Ｌｏｅｓｓ
滤波增加了稳健估计的思想，该方法对某些野值
点的抗差性更好，使得这些野值点不影响整个平
滑效果。图１给出了某ＩＧＳＯ卫星在２０１２年２２５
ｄ预报１ｄ的轨道预报误差及平滑后的预报误
差。可以看出，平滑处理后的轨道预报误差连续，
可以满足其作为神经网络训练样本的要求。

２．２　轨道预报误差特征
中期轨道预报弧长为１４～２７ｄ，长期轨道预

报弧长大于２７ｄ。由动力系统的稳定性概念可
知，航天器的受摄运动方程对应一个动力系统，该
系统的初值不稳定性使得利用不同初始轨道得到

的预报轨道特性会不同。以某初始时刻下的预报
误差作为训练样本训练得到的神经网络可以对其

他初始时刻下的预报轨道提供补偿，但前提是两
个初始时刻的预报误差数值大小及波形图要相

近。而由于初值不稳定性导致不同初始时刻的预
报误差并无规律。图２、图３分别给出了某ＧＥＯ
２０１２年２２５～２６０天共３５ｄ分别预报１５ｄ和３０
ｄ的最大预报误差趋势图。
从图２、图３可以看出，ＧＥＯ卫星的中长期

预报误差呈现以１４ｄ为周期的变化规律，实验表
明ＩＧＳＯ卫星具有相同的特征。
本文将作为训练样本的预报误差选择定义在

４５２１
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图１　平滑前后的轨道预报误差
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直角坐标系中，主要是因为在该坐标系中预报误
差的规律性强，便于神经网络的训练，而如果采用

ＲＴＮ坐标系，轨道预报误差最大值也呈现１４ｄ
周期的规律，但是Ｔ、Ｎ方向主要呈线性发散（长
期项）的趋势，有的呈线性（长期项）和周期性（周
期项）混合的发散趋势，其规律性特点不适合神经
网络模型的训练及补偿。

图２　ＧＥＯ卫星预报１５ｄ的误差最大值统计

Ｆｉｇ．２　Ｍａｘｉｍｕｍ　ｆｏｒ　ＧＥＯ　ｉｎ　１５ｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

根据上述规律，可以给出中期预报的预报方
案为：用当前时刻起１４ｄ之前那天利用动力学模
型得到的预报轨道和轨道预报误差作为训练样

本，训练得到神经网络模型，采用神经网络模型计
算得到的补偿误差波形对当前的预报误差进行补

偿，这种方案可使神经网络模型实现轨道的中期
预报。长期预报的方案与中期类似，不同的是预
报２８ｄ时采用当前时刻起２８ｄ之前那天的预报

图３　ＧＥＯ卫星预报３０ｄ的误差最大值统计

Ｆｉｇ．３　Ｍａｘｉｍｕｍ　ｆｏｒ　ＧＥＯ　ｉｎ　３０－ｄａｙ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

轨道作为训练样本。

　　表１给出了中长期预报方案示意图，预报过
程神经网络可提供１４ｄ左右的补偿信息。如要
延长补偿时间，则需延长训练样本的时间跨度，方
法是以Ｔ－２８、Ｔ－４２作为训练的初始时刻：

ΔＸ（Ｔ－１４ｎ：Ｔ）ＤＭ ＝Ｘ（Ｔ－１４ｎ：Ｔ）ＰＯＤ

－Ｘ（Ｔ －１４ｎ：Ｔ）ＤＭ
（４）

Ｘ^（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＮＮ ＝Ｘ（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＤＭ＋
ΔＸ（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＮＮ

（５）

其中，Ｘ、Ｖ分别为轨道的位置、速度信息；ΔＸ 是
轨道的位置误差量；Ｔ 为某一历元时刻；Ｔ－１４ｎ
（ｎ为正整数）是距离Ｔ时刻向前推１４ｎ天时的时
刻，则训练样本弧段为Ｔ－１４ｎ到Ｔ 时刻，预报轨
道弧段为Ｔ时刻到Ｔ＋ｍ 时刻。各量右上标中，

ＰＯＤ表示精密轨道，ＤＭ为动力学模型，ＮＮ为神
经网络模型。

５５２１
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表１　轨道预报方案

Ｔａｂ．１　Ｐｒｏｊｅｃｔ　ｏｆ　Ｏｒｂｉｔ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

训练阶段 预报阶段

训练样本 神经网络逼近函数 动力学模型预报星历 神经网络输入 神经网络输出 神经网络模型预报结果

Ｘ（Ｔ－１４ｎ：Ｔ）ＤＭ

Ｖ（Ｔ－１４ｎ：Ｔ）ＤＭ ΔＸ＝ｆ（Ｘ，Ｖ，Ｔ） Ｘ（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＤＭ
Ｘ（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＤＭ

Ｖ（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＤＭ
ΔＸ（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＮＮ Ｘ^（Ｔ：Ｔ＋ｍ）ＮＮ

ΔＸ（Ｔ－１４ｎ：Ｔ）ＤＭ

３　实验结果与分析

根据预报弧长，分别采用１４ｄ或２８ｄ之前的
利用动力学模型得到的预报轨道和轨道预报误差

作为训练样本。对于 ＧＥＯ卫星，２０１２年２４５ｄ
预报１５ｄ和２６０ｄ预报３０ｄ利用神经网络模型
及动力学模型的预报误差分别如图４、图５所示，

ＩＧＳＯ卫星相应的中长期预报结果如图６、７所
示。

图４　ＧＥＯ卫星中期预报的预报误差图

Ｆｉｇ．４　ＧＥＯ’ｓ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｏｒｂｉｔ　Ｅｒｒｏｒ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ

Ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ＡＮＮ　Ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　Ｍｅｄｉｕｍ－Ｔｅｒｍ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图５　ＧＥＯ卫星长期预报的预报误差图

Ｆｉｇ．５　ＧＥＯ’ｓ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｏｒｂｉｔ　Ｅｒｒｏｒ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ

Ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ＡＮＮ　Ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　Ｌｏｎｇ－Ｔｅｒｍ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图６　ＩＧＳＯ卫星中期预报的预报误差图

Ｆｉｇ．６　ＩＧＳＯ’ｓ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｏｒｂｉｔ　Ｅｒｒｏｒ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ

Ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ＡＮＮ　Ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　Ｍｅｄｉｕｍ－Ｔｅｒｍ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图７　ＩＧＳＯ卫星长期预报的预报误差图

Ｆｉｇ．７　ＩＧＳＯ’ｓ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｏｒｂｉｔ　Ｅｒｒｏｒ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｄｙｎａｍｉｃ

Ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ＡＮＮ　Ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　Ｌｏｎｇ－Ｔｅｒｍ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　　从图５～８可以看出，以１４ｄ、２８ｄ之前预报
结果作为训练样本使神经网络模型实现了在１５
ｄ、３０ｄ预报中对误差发散趋势的控制。对于

ＧＥＯ卫星，预报１５ｄ、３０ｄ整体位置预报误差分
别由动力学模型的６２０ｍ、１　２５０ｍ改进到了２８７
ｍ、２９０ｍ。对于ＩＧＳＯ卫星预报１５ｄ、３０ｄ整体
位置的轨道预报误差分别由８０ｍ、１５５ｍ改进到
了２１ｍ、４９ｍ。
采用上述轨道预报方案对其他卫星进行实验

分析，其中Ｓａｔ０１为ＧＥＯ卫星，其余为ＩＧＳＯ卫
星。本文中预报误差改进率的计算公式（即改进
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幅度）为：

Ｉｍｐ＿Ｂｉｔ＝ ＭａｘＤｙｎ－ＭａｘＮＮＭａｘＤｙｎ
（６）

其中，Ｉｍｐ＿Ｂｉｔ为预报误差的改进率；ＭａｘＤｙｎ、

ＭａｘＮＮ分别为利用动力学模型和神经网络模型得
到的预报误差的最大值。表２具体给出了各卫星
经神经网络模型补偿后的预报精度提高幅度。

表２　神经网络模型对轨道精度的改进程度／％

Ｔａｂ．２　Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　Ｒａｔｉｏ　ｏｆ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

Ａｒｃｓ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＡＮＮ　Ｍｏｄｅｌ／％

预报弧长／ｄ　 Ｓａｔ０１ Ｓａｔ０２ Ｓａｔ０３ Ｓａｔ０４
１５　 ８０．７０　 ４８．８６　 ５６．８８　 ４１．３１
３０　 ８８．２５　 ５５．１８　 ３２．９４　 ６３．４７

　　从表２中数据可以看出，预报１５ｄ，改进率为

４１％～８０％；预报３０ｄ，改进率为３２％～８８％。
其中，ＧＥＯ卫星的中长期预报的改进率最高，达

８０％以上，主要是因为 ＧＥＯ卫星在相同的预报
弧长内轨道预报精度差于ＩＧＳＯ卫星，故利用神
经网络模型的改进效果更好。由此可知神经网络
模型适应于预报误差规律性强的情况，并且此时
预报误差越大，其改进效果越好。

４　结　语

本文对基于神经网络模型的导航卫星高精度

轨道预报技术进行了研究，提出利用神经网络模
型进行导航卫星的轨道预报精度补偿，并利用实
测数据进行了实验分析，验证了该方法的可行性。
本文给出了利用神经网络模型改进轨道预报

精度的思路，将某历史时刻的轨道预报误差作为
训练样本，利用训练好的神经网络模型补偿当前
的预报轨道以提高轨道预报精度。神经网络模型
对于改进导航卫星的轨道预报精度是有效的，能
够为全球卫星导航系统中导航卫星的自主定轨提

供长期精密的初轨信息。
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