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ＢＰ神经网络在极移预报中的应用
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摘　要：为了提高地球定向参数极移的预报精度，建立了一个极移数据预报模型。利用傅里叶分析研究
插值基础序列的周期特性，验证了基础序列重采样的可行性，提取插值基础序列数据的趋势项，利用多输入

－单输出反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络建模预报不同跨度的残差序列，合并趋势项和残差序列得
到最终的极移预报。预报结果表明，选取合适的插值基础序列得到的预报极移精度较高，此 ＢＰ神经网络能
够有效地应用于地球定向参数极移的预报。
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　　极移是表征地球自转的一个重要物理量，它
与岁差、章动和日长变化一起构成地球定向参数

（ＥａｒｔｈＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＰａｒａｍｅｔｅｒｓ，ＥＯＰ），它在航天器
轨道确定、卫星导航定位等领域有重要的应

用［１］。现代空间大地测量技术（卫星激光测距、

甚长基线干涉测量、全球定位系统等）是目前极

移参数获取的主要手段，但是由于复杂的分析处

理过程，不能实时获取测量数据，因此，有必要对

以极移为代表的ＥＯＰ参数进行预报。
在极移预报方面，学者们提出了很多有意义

的方法。Ｚｈｕ［２］和Ｃｈａｏ［３］采用确定和不确定周期
项构建最小二乘谐波模型进行极移预报；

Ｋｏｓｅｋ［４－５］将自回归模型应用于最小二乘残差序
列中，采用ＬＳ模型与自回归模型组合方法进行预
报。前述方法均为线性模型预报，随着非线性科

学的发展，以神经网络等为代表的非线性预报方

法和理论研究取得了一些突破性的进展。１９９２
年，Ｅｇｇｅｒ［６］首先将神经网络应用于地球自转参数
（ＥａｒｔｈＲｏｔａｔｉｏｎＰａｒａｍｅｔｅｒｓ，ＥＲＰ）的预报中；之后
Ｅｇｇｅｒ和 Ｆｒｅｈｌｉｃｈ［７］又将该方法与 Ｆｒｅｈｌｉｃｈ的完
全解析方法相比较，结果验证了神经网络在预报

ＥＲＰ上与完全解析方法的一致性，显示了神经网
络在预报不规则和准周期过程中的巨大潜力；近

年来，Ｓｃｈｕｈ［８］、Ｌｉａｏ［９］和王琪洁［１０］均采用神经网

络技术进行 ＥＯＰ的预报：Ｓｃｈｕｈ和 Ｌｉａｏ分别采用
斯图加特神经网络模拟软件和简化的三层神经网

络结构对ＥＯＰ进行预报，王琪洁在极移预报中采
用“先—后—最佳拓扑”的方式进行预报，三位学

者均取得了比较好的预报效果。

文献［９］采用简化的三层网络结构对ＥＯＰ作
了短期与中长期预测，其中，输入层选择了６个神
经元，输出层选择了１２个神经元，即该神经网络
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结构为多输入－多输出结构。文献［９］中每个输
入样本的节点数为６个，而网络的输出预报点数
比输入节点还多，在输出预报精度上不能很好保

证。由此，考虑增加每个输入样本的节点数并减

少神经网络的输出预报点数是提高预报精度的有

效方法之一。文中对极移数据的特点进行了研

究，根据极移数据的特点首先对极移序列重采样

处理，将得到的新序列进行频谱分析验证了重采

样间隔的合理性，提取新序列的趋势项，然后采用

多输入－单输出ＢＰ神经网络对新序列残差进行
不同跨度预报，组合趋势项和残差预报得到最终

的极移预报值。

１　频谱分析

进行频谱分析用到的数据来源于国际地球自

转和参考系服务（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＥａｒｔｈＲｏｔａｔｉｏｎａｎｄ
ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓＳｅｒｖｉｃｅ，ＩＥＲＳ）发布的ＥＯＰＣ０４
序列①。该序列包含 １９６２年 １月 １日（ＭＪＤ
３７６６５）至今的极移（包括ｘ和ｙ分量，分别简写为
ＰＭＸ和ＰＭＹ）、世界时ＵＴ１－ＵＴＣ和日长ＬＯＤ数
据等，采样间隔为１天。

本文研究的是极移预报，所以要研究极移数

据的周期性变化特性，也就是频率域上的特征，选

用傅里叶分析方法，离散傅里叶变换公式为：

ｘ（ｋ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘ（ｊ）ｅｘｐ［－２ｉπ（ｊ－１）（ｋ－１）／Ｎ］

（１）
其中，ｋ＝１，２，…，Ｎ；ｉ是虚数单位；ｘ是观测时间
序列，此处为极移分量序列；Ｎ是时间序列 ｘ的
长度。

首先对ＥＯＰＣ０４序列数据（一般地，对采样
间隔为１ｄ的极移数据，称为基础序列）进行傅里
叶变化，得到傅里叶变换幅值谱如图 １、图 ２所
示。然后对ＥＯＰＣ０４序列进行重采样，选取采样
间隔为１０ｄ的极移序列（称为插值基础序列）进
行傅里叶分析，得到的傅里叶变化幅值谱如图３，
４所示。

由图１～图４可知，重采样得到的１０ｄ间隔
极移数据的幅值谱图与基础序列为１ｄ间隔的幅
值谱图基本一致，均出现两个明显的周期 －振幅
峰值，说明极移是具有周期特性的，相应的峰值横

坐标对应于极移的周期值，考虑到周期的大小

（钱德勒周期大于周年周期），两个周期分别对应

周年周期和钱德勒周期。其中ａｓ表示角秒，重采
样得到极移的幅值谱分析很好地符合基础序列特

性，表现了极移的周期特性，因而，在对极移处理

过程中可以采用采样间隔为１０ｄ的极移数据。在
极移预报中，这大大减少了极移数据点数目以及

随后的计算处理时间。

２　极移模型

根据前述频谱分析结果，极移的三角函数模

型形式表示如式（２）所示。

　ｘ（ｔ）＝Ａ＋Ｂｔ＋Ｃ１ｃｏｓ
２πｔ
ｐ( )
ｃ
＋Ｃ２ｓｉｎ

２πｔ
ｐ( )
ｃ
＋

　Ｄ１ｃｏｓ
２πｔ
ｐ( )
ａ
＋Ｄ２ｓｉｎ

２πｔ
ｐ( )
ａ

（２）

　　式中，ｘ（ｔ）是给定历元ｔ时的极移趋势项；Ａ，
Ｂ，Ｃ１，Ｃ２，Ｄ１，Ｄ２是待求参数；ｐｃ和ｐａ分别为钱德
勒摆动和周年摆动的周期。

采用插值基础序列观测值对式（２）进行最小
二乘拟合［１１］，可知极移趋势项ｘ（ｔ）包括线性趋势
项Ａ＋Ｂｔ，钱德勒项（含 ｐｃ项）和周年项（含 ｐａ
项）三个部分。扣除趋势项的插值基础序列观测

值称为残差序列数据，接下来将采用 ＢＰ神经网
络模型处理得到的残差序列。

３　ＢＰ神经网络

由于提取趋势项后的残差序列数据具有非线

性特性，采用ＢＰ神经网络建模预报是因其具有逼
近非线性函数能力强和网络收敛速度快的优点。

ＢＰ神经网络的本质是找出输入和输出之间未
知但又存在的函数关系。从输出层节点个数分类

可以将ＢＰ网络划分为两种结构：有多个输出节点
的神经网络结构［８－９］，这是当前地球定向参数预报

中比较常见的一种结构，即多输入－多输出结构；
另外一种结构是多输入－单输出结构，即只有一个
输出节点的网络结构，这是本文研究的内容。

多输入 －单输出 ＢＰ神经网络的基本结构如
图５所示，这是一种前向网络，输入层由信号源节
点组成，第二层为隐含层，第三层为输出层，它对

输入模式的作用做出响应。

由图５所示，要精确预报数据需要采用与输
出相关性好的参数作为输入，分析极移数据发现，

极移残差序列的变化是一个渐变的过程，因此，根

据历史变化趋势来预测后面的输出可以得到较好

的效果。文中构建的神经网络结构是以若干连续

实际值作为输入值，预报下一时刻的输出值。预

·７５１·
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图１　基础序列分量ｘ的幅值谱
Ｆｉｇ．１　ＡｍｐｌｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆＰＭＸｆｏｒｂａｓｉｃｓｅｒｉｅｓ

图２　基础序列分量ｙ的幅值谱
Ｆｉｇ．２　ＡｍｐｌｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆＰＭＹｆｏｒｂａｓｉｃｓｅｒｉｅｓ

图３　插值基础序列分量ｘ的幅值谱
Ｆｉｇ．３　ＡｍｐｌｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆＰＭＸｆｏｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄ

ｂａｓｉｃｓｅｒｉｅｓ

报模型表示为：

ｘ（ｔ）＝Ｆ（ｘ（ｔ－１），ｘ（ｔ－２），…，ｘ（ｔ－ｒ））（３）
式中，ｘ（ｔ）为给定历元 ｔ时的残差数据，ｘ（ｔ－１）
为最近的过去时刻的数据，两者时间间隔为１０ｄ；
ｒ为输入节点数；Ｆ为由神经网络确定的输入－输
出映射关系。

图４　插值基础序列分量ｙ的幅值谱
Ｆｉｇ．４　ＡｍｐｌｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆＰＭＹ
ｆｏｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅｄｂａｓｉｃｓｅｒｉｅｓ

图５　ＢＰ神经网络结构
Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

输入节点数 ｒ，即历史数据长度的选择对输
出有很大的影响，ｒ的取值范围为５≤ｒ≤１５。隐
含层节点数ｓ的取值范围为１≤ｓ≤ｒｏｕｎｄ（ｓｍａｘ），
ｒｏｕｎｄ是四舍五入取整符号，ｓｍａｘ的取值［１２］为：

ｓｍａｘ＝ ０．４３ｒｎ＋０．１２ｎ２＋２．５４ｒ＋０．７７ｎ＋０．槡 ３５＋
０．５１ （４）

式中，ｎ为输出层节点数，ｎ的取值为１。输入节
点数 ｒ和隐含层节点数 ｓ根据神经网络的性能
在各自取值范围内进行调整，本文根据全局误

差准则来训练［１３］，以使 ＢＰ网络拟合训练数据
最佳。

４　误差精度评定

极移预报结果常用的误差精度评定标准有平

均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和均方根
误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）［１４］，则预
报跨度为ｉ的ＭＡＥ和ＲＭＳＥ的计算公式为：

ＭＡＥｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ
ｏｉ，ｊ－ｐｉ，ｊ （５）

ＲＭＳＥｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ
ｏｉ，ｊ－ｐｉ，( )

ｊ槡
２ （６）

其中，Ｎ为预报次数，ｏ为极移观测值，ｐ为预报
值，在本文研究中ｉ＝１０，２０，…，３６０，即预报跨度ｉ
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的取值为１０～３６０ｄ。

５　预报结果及讨论

运用训练好的 ＢＰ神经网络模型对残差序
列作不同跨度预报，预报后的数据加上极移趋

势项，得到最终的极移预报值。为更好地进行

试验精度比对，选用文献［９］中的预报时间区
间、预报结果用于比较分析。第一次预报时间

为２００１年４月 ６日（ＭＪＤ５２００５）到 ２００２年 ３
月３１日（ＭＪＤ５２３６４），预报跨度为 ３６０ｄ的极
移；接着数据序列向前推移９１ｄ，继续重复以上
形式到下一个预报期间，最终共计预报 ３７次，
最后一次预报区间为 ２０１０年 ３月 ２６日（ＭＪＤ
５５２８１）到２０１１年 ３月 ２０日（ＭＪＤ５５６４０）。限
于篇幅，表１只列出了跨度为１０～１２０ｄ预报结
果的 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ。图６～图９绘出了本文方
法与文献［９］中方法的极移预报结果的 ＭＡＥ和
ＲＭＳＥ值，其中 ｍａｓ表示毫角秒。

图６　ＰＭＸ预报的ＭＡＥ
Ｆｉｇ．６　ＭＡＥｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆＰＭＸ

图７　ＰＭＸ预报的ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．７　ＲＭＳＥｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆＰＭＸ

图８　ＰＭＹ预报的ＭＡＥ
Ｆｉｇ．８　ＭＡＥｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆＰＭＹ

图９　ＰＭＹ预报的ＲＭＳＥ
Ｆｉｇ．９　ＲＭＳＥｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆＰＭＹ

表１　极移预报的ＭＡＥ和ＲＭＳＥ
Ｔａｂ．１　ＭＡＥａｎｄＲＭＳＥｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｘａｎｄｙ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｐｏｌａｒｍｏｔｉｏｎ（ＰＭＸ，ＰＭＹ）

预报跨

度（ｄ）

ＰＭＸ（ｍａｓ）

ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＰＭＹ（ｍａｓ）

ＭＡＥ ＲＭＳＥ

１０ ３．２５ ３．９７ １．６３ ２．２７

２０ ５．６２ ６．８７ ３．０３ ４．０１

３０ ７．９４ ９．３４ ５．０７ ５．９９

４０ １０．３０ １１．７５ ６．４１ ７．９１

５０ １１．８１ １３．５６ ８．０５ ９．７４

６０ １２．９９ １５．３４ ９．１９ １１．２８

７０ １４．６２ １７．３１ １０．８７ １３．５７

８０ １６．２２ １９．７３ １２．７２ １５．８１

９０ １９．１４ ２３．１４ １５．５６ １８．９７

１００ ２０．５７ ２４．６８ １７．３６ ２１．０５

１１０ ２０．８３ ２５．３４ １９．３１ ２３．０２

１２０ ２１．１６ ２６．０２ ２０．９０ ２４．７６
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　　由表１可以看出，对于 １０～１２０ｄ的预报跨
度，本文方法在极移分量ｘ，ｙ的预报中 ＭＡＥ小于
２２ｍａｓ，ＲＭＳＥ小于２７ｍａｓ。综合图６～图９可知，
１０～１２０ｄ的预报跨度，较文献［９］方法，本文方法
具有明显优势。对于１０～３６０ｄ的跨度，采用本文
方法的极移预报 ＲＭＳＥ值优于文献［９］中的结
果，这说明本文极移预报方法稳定性更好。极移

ｙ分量预报的 ＭＡＥ值优于文献［９］中的结果，极
移ｘ分量的ＭＡＥ在跨度１５０ｄ之前和３００ｄ之后
优于文献［９］，而在１５０～３００ｄ之间精度相当。

结合图表可以看出，运用 ＢＰ神经网络方法
预报极移得到了很好的精度，这主要得益于插值

基础序列采用了１０ｄ间隔的极移数据，在不损失
数据信息的情况下可以选取更多的插值基础序列

数据预报下一时刻数据。ＢＰ神经网络模型在中
短期（跨度在１２０ｄ以内）预报精度较高，随着预
报跨度增加，其预报精度略有下降，但总体效果

较好。

６　结论

本文利用 ＥＯＰＣ０４的极移序列建模进行中
短期预报，其目的是能够得到未来一段时间内高

精度的极移值。对 ＥＯＰＣ０４序列重采样减少了
数据点数目，而频谱分析结果表明数据信息量并

未减少，采样间隔为１０ｄ的插值基础序列可以作
为极移预报的数据来源。对插值基础序列提取趋

势项有利于建模预报，利用多输入－单输出的ＢＰ
神经网络建模对不同跨度预报效果良好。

本文预报方法能够得到较好的中短期极移预

报值。然而，本文仅使用极移观测序列的信息来

建立模型实施预报，如果能结合地球自转的物理

特性，可使预报更加完善。
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