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利用遗传小波神经网络预报导航卫星钟差
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１　信息工程大学地理空间信息学院，河南 郑州，４５０００１

摘　要：针对卫星钟差难以用精确模型来进行预报问题，首先通过遗传算法优化适合非线性时间序列预报的

小波神经网络的网络参数，得到预报性能更好的遗传小波神经网络（ＧＷＮＮ）；然后根据钟差数据的特点对钟

差进行预处理，建立了一种能够高精度、近实时预报钟差的ＧＷＮＮ钟差预报算法。使用ＧＰＳ卫星钟差进行

一天内的预报实验证明了本方法的有效性。结果表明，通过本方法得到的预报钟差较ＩＧＳ超快预报钟差在

精度上有了较大的改善。
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　　在卫星导航定位系统的实时应用中，卫星钟
差（ＳＣＢ）是指地面运控系统测得的星载原子钟钟
面值与卫星导航系统的系统时之间的偏差；其作
为影响定位结果的一项主要误差源是必须要进行

改正的。以ＧＰＳ系统为例，ＩＧＳ最终（ＩＧＳ－Ｆ）钟
差的精度已经相当高了，但实时性不理想；而满足
实时性的广播星历钟差和超快预报（ＩＧＵ－Ｐ）钟差
其精度却不好（ＩＧＳ产品的精度、时延等信息参考
文献［１］）。因此，探索一种能够在单个测站上实
时高精度预报导航卫星钟差的方法，改善传统星
钟预报体系或者至少提高ＩＧＵ－Ｐ钟差产品的质
量是非常必要的［２］。

目前，已建立了多种预报模型［２－８］，主要有二
次多项式（ＱＰ）模型、灰色模型（ＧＭ（１，１））、Ｋａｌ－
ｍａｎ滤波模型、谱分析模型、时间序列模型以及这
些模型的改进模型等；将这些模型中任一种简称
为单一模型；其中，ＱＰ模型和ＧＭ（１，１）模型是较
常用的两种模型。但在钟差预报的实际应用中，

使用任何一种单一模型都是不完善的［８］。

ＩＧＳ的超快预报钟差是根据前一天的实测

ＳＣＢ预报得到的，它是全球多个ＩＧＳ数据处理中
心预报钟差综合加权的结果［９］。但星载原子钟由
于在空间环境中受多种不确定因素的影响以及原

子钟本身复杂特性的原因，导致目前的预报模型
难以准确地预报ＳＣＢ，这也是ＩＧＳ超快预报钟差
精度不高的主要原因。本文针对钟差难以用具体

表达式描述的特点，利用小波神经网络（ＷＮＮ）较
强的逼近能力和自学习特点，结合遗传算法（ＧＡ）

较好的全局搜索能力，建立了一种基于ＧＡ优化

ＷＮＮ网络参数的遗传小波神经网络（ＧＷＮＮ）钟
差预报算法。

１　钟差预报模型的构建

人工神经网络（ＡＮＮ）是一种模仿大脑和神

经系统的并行信息处理系统［１０］，使用神经网络模
型来解决钟差预报的问题是比较合适的。在神经
网络模型中，小波神经网络（ＷＮＮ）通常被用于复
杂时间序列的预报，并且取得了较好的预报效
果［１１］。

１．１　小波神经网络
假设有Ｌ组数据，每组数据由 Ｎ 个分量组

成，将其表示为Ｔ＝（ｔ（１），…，ｔ（ｊ），…，ｔ（Ｌ）），

ｔ（ｊ）^ＩＲＮ；模型输出为一个Ｐ 维向量，记为Ｏ＝
（ｏ（１），…，ｏ（ｊ），…，ｏ（Ｌ）），ｏ（ｊ）^ＩＲＰ；则输入量经
过 ＷＮＮ模型传播得到输出为［１２］：

Ｏｎ（ｋ）＝∑
Ｍ

ｔ＝１
ｗｔｊｈ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｗｔｉｔｎ（ｉ）－ｂｔ

ａ

烄

烆

烌

烎ｔ

，

ｋ＝１，２，…，Ｐ；ｎ＝１，２，…，Ｌ （１）

式中，ｈ（·）为隐含层的小波基函数，本文预报钟
差选用 Ｍｏｒｌｅｔ小波基函数，其表达式为ｈ（ｔ）＝
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ｅｘｐ（－ｔ２／２）×ｃｏｓ（１．７５ｔ）；Ｍ 为网络隐含层神经
元的个数；ｗｔｉ为连接输入层节点ｉ和隐含层节点

ｔ的权值，ｗｔｊ为连接隐含层节点ｔ和输出节点ｊ
的权值；ａｔ、ｂｔ为隐含层节点ｔ的伸缩、平移因子。
构造适合钟差预报的神经网络时发现，ＷＮＮ

虽然具有较好的预报性能，但由于网络的权值参
数及伸缩、平移因子随机选取的初始值不同，同时
网络在收敛过程中会受局部极值的影响，导致网
络训练结束后每次钟差预报的结果有差异，使
得钟差预报结果不稳定；在实际中通常是取多
次预报结果的平均值作为该模型的最终预报结

果，而这样的预报产品在具体应用中是不理
想的。

１．２　遗传小波神经网络模型的建立

ＧＡ按照一定的适应度函数，借助复制、交
换、变异等遗传操作，通过多点随机并行搜索的方
法能够有效地防止参数收敛到局部最优解［１３］。

ＧＡ优化 ＷＮＮ模型的参数是在 ＷＮＮ模型给定
的前提下进行的，因此，从 ＷＮＮ 模型的构造和

ＧＡ优化 ＷＮＮ模型的过程来叙述适合钟差预报
的ＧＷＮＮ模型。

１）ＷＮＮ模型的构造
一个３层结构采用反向传播的前馈型神经网

络可以任意精度来近似任何非线性连续函数［１４］；
同时，一个可靠、稳健的神经网络的获取主要取决
于恰当的数据预处理、合理的网络结构选取及使
用适当的网络训练方法［１５］。

① 钟差数据的预处理。为了获取高精度的
时间信息，ＳＣＢ数据的有效位数比较多，但较多
的数据位数会影响神经网络的学习训练性能。同
时，从预报的实时性、精度和周期考虑，本文钟差
预报建模数据使用具有大约１７ｈ延迟的ＩＧＳ快
速（ＩＧＲ）钟差产品；该产品的精度和最终产品的
精度基本相当，更新周期为一天，是比较理想的神
经网络建模数据。同时，钟差数据在获取过程中
难免会存在误差，尤其对于ＩＧＲ钟差产品，其存
在系统误差的可能性较大，而误差的存在会影响
神经网络的预报性能。基于这些原因，本文首先
对相邻历元钟差作差得钟差的一次差序列，然后
基于一次差数据进行建模预报接下来的一次差数

据，最后再将一次差数据还原得到所要预报时刻
的钟差。由于钟差相邻历元的变化比较小，通过
一次差可以一定程度上消除原钟差序列趋势项的

影响，得到一组更利于 ＧＷＮＮ模型建模的数据
序列；同时一次差可消除钟差数据中的部分系统
误差，降低误差对网络预报性能的影响。

② 网络各层所含单元数的确定。在确定神
经网络每层所含神经元个数时，输出层神经元个
数通常等于所需输出的不同类型变量的个数。由
于网络仅输出钟差一种变量，因此输出层单元数
为一个；在钟差的输出过程中，根据其所对应时刻
的变化，网络输出不同时刻对应的预报钟差。确
定输入层神经元个数时，应和输出层类似；但为了
避免逐个训练时引起网络权值和阈值在修正过程

中发生震荡，同时又要使网络结构不至太过复杂
进而保证模型的时效性，本文取输入层神经元个
数为４个。对于网络隐含层单元个数的确定目前
还没有十分明确的理论依据可以遵循，一般应用
中可参考 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理来确定，即满足隐含
层单元数＝输入层单元数×２＋１。所以最终确定
的 ＷＮＮ模型结构为４－９－１。

③ 网络训练算法的选取。用最速下降法对
网络进行训练，即网络各参数调整公式：

ｗ（ｋ＋１）
ｔｉ ＝ｗ（ｋ）

ｔｉ －η
Ｅ
ｗ（ｋ）

ｔｉ
＋αΔｗ（ｋ）

ｔｉ

ｗ（ｋ＋１）
ｔｊ ＝ｗ（ｋ）

ｔｊ －η
Ｅ
ｗ（ｋ）

ｔｊ
＋αΔｗ（ｋ）

ｔｊ

ａ（ｋ＋１）ｔ ＝ａ（ｋ）ｔ －η
Ｅ
ａ（ｋ）ｔ

＋αΔａ（ｋ）ｔ

ｂ（ｋ＋１）ｔ ＝ｂ（ｋ）ｔ －η
Ｅ
ｂ（ｋ）ｔ

＋αΔｂ（ｋ）ｔ

（２）

式中，Ｅ＝１２∑
Ｐ

ｋ＝１
∑
Ｌ

ｎ＝１

（ＯＴｎ（ｋ）－Ｏｎ（ｋ））为网络训练

的误差函数，ＯＴｎ（ｋ）、Ｏｎ（ｋ）为网络的期望输出和
实际输出；η为学习速率；α为动量因子。

２）基于 ＧＡ优化 ＷＮＮ模型的过程。采用

ＧＡ对 ＷＮＮ模型的权参数和平移、伸缩因子的
优化训练分为初次训练和再次训练。
初次训练是在给定的 ＷＮＮ 模型下，通过

ＧＡ获取网络中各参数相对较好的初始值，具体
步骤包括：① 编码。使用 ＧＡ优化参数前，需对

ｗｔｉ、ｗｔｊ、和ａｔ、ｂｔ进行编码，并将这些参数记为初
始种群Ｑ。因优化的参数较多同时为了避免影响
网络的学习精度，本文使用浮点数法进行编码；同
时初始化网络参数，给出种群Ｑ 的规模、遗传最
大迭代次数和交叉概率Ｐｃ、变异概率Ｐｍ。② 计
算适应度。本文 ＷＮＮ模型中的待优化参数，其
适应度值可用网络的误差函数Ｅ来衡量。ＧＡ优
化的目标函数就是求Ｅ 的全局最小值，因此，本
文适应度函数取为ｆ＝１／Ｅ。③ 遗传操作。采用
“轮盘赌法”进行种群的选择操作，将得到的适应
度较大的个体直接复制到下一代；同时分别对需
要进行交叉、变异的个体以概率Ｐｃ、Ｐｍ来完成交
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叉、变异操作，这两种操作均采用“浮点法”；最后，
产生出新的下一代个体。④ 计算新种群的适应
度，若达到指定条件，则结束，否则转到步骤③。

⑤ 将最终群体里面的最优个体解码，所得结果作
为优化的网络连接权值和伸缩、平移因子。
再次训练是在初次训练的基础上用 ＷＮＮ模

型的最速下降法进行第二次优化训练。两次优化
后所得参数作为ＧＷＮＮ模型的最终网络参数对
钟差进行预报。至此，适合钟差预报的 ＧＷＮＮ
模型完全确定。

２　实验与分析

采用ＧＰＳ系统１　５７０周第一天１５ｍｉｎ采样
间隔的ＩＧＲ钟差作为建模数据，预报接下来一天
不同时间段的钟差；以预报时刻所对应的ＩＧＳ最
终钟差产品作为参考值，分析由新算法得到的预
报产品的精度，并将其与ＩＧＵ－Ｐ钟差产品进行对

比。这两天的钟差数据中，由于１、３、６、２１、２５、２６
号卫星的数据不完整，故使用其他２６颗卫星的钟
差数据进行试验；而这２６颗卫星中，除了８、９、

１０、２４、２７、３０号卫星使用Ｃｓ原子钟外，剩余卫星
均使用的是 Ｒｂ原子钟。分别采用均方根误差
（ＲＭＳ）、最大最小误差之差的变化值（Ｒａｎｇｅ）来
评价预报结果的精度和算法的稳定性。其中均方
根误差计算公式为：

ＲＭＳ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

（Δｔｉ）槡
２ ，Δｔｉ＝ｔｉ－^ｔ （３）

式中，ｔｉ是ＩＧＳ最终精密钟差；^ｔ为预报钟差。

２．１　试算１
首先对比 ＷＮＮ模型和ＧＷＮＮ模型的预报

性能。随机选取两颗使用不同类型原子钟的卫星
进行预报，这里取使用Ｃｓ钟的ＰＲＮ１０卫星和使
用Ｒｂ钟的ＰＲＮ０２卫星的钟差数据，预报接下来
一天前６ｈ的钟差，预报１０次，对比两种模型预
报结果的ＲＭＳ变化情况，如图１所示。

图１　ＷＮＮ和ＧＷＮＮ预报１０次ＲＭＳ的变化

Ｆｉｇ．１　Ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＲＭＳ　ｂｙ　Ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ　Ｕｓｉｎｇ　ＷＮＮ　ａｎｄ　ＧＷＮＮ　ｔｏ　Ｐｒｅｄｉｃｔ　ＳＣＢ　Ａｂｏｕｔ　１０Ｔｉｍｅｓ

　　依图可知，相同条件下不论是对Ｒｂ钟还是

Ｃｓ钟的预报，ＧＷＮＮ模型的预报稳定性和平均
预报精度均优于 ＷＮＮ模型，ＧＷＮＮ模型可以作
为一种相对较稳定的预报算法用于导航卫星钟差

的预报。同时说明了通过ＧＡ能有效改善在钟差
预报过程中 ＷＮＮ模型的网络初始参数选取和网
络收敛到局部极值对预报结果的影响。

２．２　试算２
本文为了全面分析 ＧＷＮＮ 模型的预报性

能，并将使用该模型得到的预报结果与ＩＧＵ－Ｐ结
果进行比较，对２６颗卫星的ＳＣＢ分别进行３ｈ、

１２ｈ和１ｄ的预报实验。考虑文章的篇幅，这里
仅给出使用Ｒｂ钟的ＰＲＮ０２、ＰＲＮ２９卫星和使用

Ｃｓ钟的ＰＲＮ０９、ＰＲＮ１０卫星在进行１ｄ的预报
时，ＧＷＮＮ 模型与两种常用预报模型以及和

ＩＧＵ－Ｐ钟差的详细对比情况（表１和图２）；其余
卫星的只给出新方法的预报结果与ＩＧＵ－Ｐ钟差
的统计对比情况（表２和图３）。

表１　４颗卫星１　ｄ预报结果统计值／ｎｓ

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｆｏｕｒ　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ’ＳＣＢ　ｉｎ　Ｏｎｅ　Ｄａｙ／ｎｓ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＰＲＮ０２ ＰＲＮ０９ ＰＲＮ１０ ＰＲＮ２９

ＲＭＳ　 Ｒａｎｇｅ　 ＲＭＳ　 Ｒａｎｇｅ　 ＲＭＳ　 Ｒａｎｇｅ　 ＲＭＳ　 Ｒａｎｇｅ
ＩＧＵ－Ｐ　 ７．７４８　 １．１３５　 １０．３９６　 １３．６６０　 １３．５１５　 １０．７９１　 ６．１１１　 ４．７３２
ＱＰ　 ２．２７３　 ３．２９６　 １１．５５６　 ２３．９６６　 ３．０３４　 １０．１８１　 ０．７９６　 １．９２４

ＧＭ（１，１） ３．２１８　 ０．９０６　 ５．０９８　 １６．２７５　 ６．５０３　 ８．９９５　 ４．９９７　 ４．６５８
ＧＷＮＮ　 ０．７８１　 １．９７３　 ３．７４６　 １４．８６１　 ２．６２４　 １０．６５６　 ０．６７７　 ２．２１３
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图２　４颗卫星１ｄ钟差预报结果对比图

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｆｏｕｒ　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ’ＳＣＢ　ｉｎ　Ｏｎｅ　Ｄａｙ

　　由图２和表１可知，ＧＰＳ系统星载Ｒｂ原子
钟的预报精度和稳定性要好于其星载 Ｃｓ原子
钟。同时，对比４颗卫星１ｄ的预报结果，精度方
面，对于星载Ｒｂ来说，ＧＷＮＮ模型的预报结果
比ＩＧＵ－Ｐ产品高出约１０倍，而对于星载Ｃｓ钟，

ＧＷＮＮ模型也明显好于ＩＧＵ－Ｐ产品，同时本文
所建模型的预报精度高于两种常用模型；而预报
结果的稳定性方面，本文所提方法的预报结果与

ＩＧＵ－Ｐ产品基本相当，而两种常用模型预报结果
的稳定性则随着卫星的不同而变换，稳定性相对
较差。同时，需要说明的是，由于对 ＱＰ模型、

ＧＭ（１，１）和ＧＷＮＮ模型所使用的建模数据均为

ＩＧＲ产品，而ＩＧＵ－Ｐ产品是基于ＩＧＳ超快速钟差
产品中观测部分来建模的，所以两种常用预报模
型的预报结果的精度也基本上优于ＩＧＵ－Ｐ钟差，
这说明在实际应用中可以通过使用ＩＧＲ钟差产
品对常用钟差预报模型进行建模来获取较ＩＧＵ－
Ｐ钟差产品更好的预报结果。

表２　预报精度的对比／ｎｓ

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／ｎｓ

ＲＭＳ／
ｎｓ

３ｈ １２ｈ ２４ｈ
ＧＷＮＮ　ＩＧＵ－Ｐ　ＧＷＮＮ　ＩＧＵ－Ｐ　ＧＷＮＮ　ＩＧＵ－Ｐ

Ｃｓ　 ３．４５１　 １０．６６５　 ５．１４４　 １３．０６５　 ６．３１７　 １４．５７９
Ｒｕ　 ０．８１７　 ８．５４２　 １．０１４　 ８．４４９　 １．１９２　 ８．２６８
Ａｌｌ　 ２．１３４　 ９．６０４　 ３．０７９　 １０．７５７　 ３．７５５　 １１．４２４

　　图３给出了２６颗卫星不同预报时间段

ＧＷＮＮ模型预报结果与ＩＧＵ－Ｐ钟差的统计对比
情况。表３给出了按原子钟类型进行分类的预报

精度对比情况，其中Ｒｂ钟和Ｃｓ钟的ＲＭＳ分别
是其所对应卫星ＲＭＳ之和的均值。

　　从各颗卫星不同预报时间段预报 ＲＭＳ和

Ｒａｎｇｅ图可以看出，本文所建 ＧＷＮＮ模型的预
报精度明显高于ＩＧＵ－Ｐ钟差产品的精度，而两者
预报的稳定性则基本一致。图中明显表现出较差
预报精度的均是使用Ｃｓ钟的卫星；这些卫星是

ＧＰＳ系统早期发射的，由于长时间的运行其相关
设备逐渐老化，同时还因Ｃｓ原子钟自身的一些
时频和物理特性等因素，导致这些卫星的ＳＣＢ可
预报性相对较差。同时需要说明一点的是，由于
本文所建神经网络模型相对比较简单，在实验过
程中使用１ｄ的钟差数据建模预报２４ｈ的钟差，
整个过程的耗时不超过２ｍｉｎ，这使得本文模型
能够保持相对较好的实时性。

３　结　语

为了提高导航卫星预报钟差的精度和实时

性，提出了一种基于遗传算法优化小波神经网络
的遗传小波神经网络钟差预报算法。通过多组具
体的预报实验证明了该方法能够以较高的精度和

相对稳定的预报性能来获取钟差预报数据；且预
报得到的钟差其精度比ＩＧＳ提供的满足实时应
用需求的超快预报产品的精度有了较大的改善；
同时所建模型简单且能够较好地保证实时性；这
些特点使得该方法为导航卫星钟差预报提供了一

种新的参考方法。
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图３　预报结果的对比
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