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摘　要：为了解决激光陀螺惯组重力测量系统中传统重力滤波方法的固定长时延问题，提出一种基于神
经网络拟合滤波的重力数据实时处理方法，通过对有限长单位冲激响应（ｆｉｎｉｔｅｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＦＩＲ）滤波器
进行神经网络拟合，降低对未来数据的长依赖，从而有效减少滤波时延。实验结果表明，与ＦＩＲ滤波器相比，
该方法的处理时延降低了９３％，平均滤波精度优于２ｍＧａｌ，表明所提方法在保持较高精度的同时显著提升了
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数据处理的实时性，为激光陀螺惯组重力测量系统的实时重力测量提供了解决方案。
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　　在动态连续重力测量中，由于载体在运行过
程中受加减速、中高频振动、环境因素等影响，激

光陀螺惯性基系统原始重力异常数据中包含大量

噪声［１］。重力异常信号基本集中在低频段，所占

频带很窄，而噪声的幅值较大，在频带内的分布较

宽且大多在高频段［２］。由于重力异常信号与噪

声信号混叠在一起，需要采用低通滤波器对计算

得到的重力数据进行处理，才能有效去除高频噪

声，获得逼近真实的重力异常信号。目前，在重力

数据处理过程中，有多种滤波技术可供选择，其中

较为常用的包括有限长单位冲激响应（ｆｉｎｉｔｅ
ｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＦＩＲ）低通滤波、无限脉冲响应
（ｉｎｆｉｎｉｔｅｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＩＩＲ）低通滤波、卡尔曼
滤波和小波滤波等。其中，最通用的为 ＦＩＲ数字
滤波器［３］，可以满足实时性的为卡尔曼滤波［４］。

然而，传统滤波方法在实际应用中存在一些

局限性。卡尔曼滤波方法的建模方式在不同的测

量仪器与测量区域之间会有所不同，不同数据性

质也会对结果产生不同的影响，因此使用卡尔曼

滤波器获得重力数据时需要针对测量仪器、测量



　第５期 高春峰，等：神经网络拟合的激光陀螺惯组重力实时测量滤波

区域、测量数据类型等展开大量研究工作，不能简

单套用某一模型，且其精度和适用性有待进一步

验证［５］。ＦＩＲ数字滤波器虽然相比其他滤波方式
具有更高精度，然而其需要使用一组对称的系数

来实现线性相位响应，导致输出信号相对于输入

信号产生固定时延，在重力测量领域通常在百秒

量级。随着日益增长的实时性重力测量的需求，

百秒的时延已经无法满足重力测量的实时性需

求。因此，传统滤波方法在高精度、高适用性与高

实时性之间存在冲突，难以同时满足重力匹配等

测量应用场景对重力异常信息实时性和精度较高

的需求。

为了解决上述问题，结合神经网络的非线性

学习能力，提出一种基于神经网络拟合 ＦＩＲ低通
滤波器的重力数据实时处理方法 ＳｉｍＦＩＲＮＮ
（ｓｉｍｕｌａｔｅｄＦＩＲｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）。该方法通过
建立神经网络和中心对称滤波器的拟合关系，挖

掘滤波数据与原始数据之间的短依赖关系，利用

大量重力原始数据与经过ＦＩＲ低通滤波处理后的
数据训练出ＦＩＲ低通滤波拟合模型。利用该模型
可以在保持滤波精度的同时极大降低固定时延，

提高数据过滤实时性。

１　基于神经网络的ＦＩＲ滤波器拟合描述

ＦＩＲ低通数字滤波器是一种基于有限长度脉
冲响应的线性时不变系统，其输出仅依赖于当前

及过去的有限个输入值，系统函数可表示为：

Ｈ（ｚ）＝∑
Ｍ

ｋ＝０
ｈ（ｋ）ｚ－ｋ （１）

式中，ｈ（ｋ）为滤波器系数，Ｍ为滤波器阶数，ｚ－ｋ

表示将信号延迟ｋ个采样周期。ＦＩＲ滤波器通过
设计对称的系数ｈ（ｎ）＝ｈ（Ｍ－ｎ）能够实现严格
的线性相位特性，确保信号通过滤波器后无相位

失真。在重力数据处理中，ＦＩＲ低通滤波器常用
于分离低频重力异常信号与高频噪声，其截止频

率和阶数的选择至关重要，直接影响实时性、滤波

后重力异常的分辨率以及数据的内符合精度。因

此，截止频率的优化需在噪声抑制、信号保留与实

时性之间取得平衡。具体而言，截止频率 ｆｃ的选
择应该兼顾载体行驶速度ｖ和重力数据的空间分
辨率λ，三者之间的关系［６－７］可表示为：

λ＝ｖ２ｆｃ
（２）

在车载重力测量中，载体运行速度通常低于

４０ｋｍ／ｈ。为保证空间分辨率和滤波精度，一般采
用截止频率为０３Ｈｚ的６０１阶ＦＩＲ低通滤波器，

并通过加窗函数设计实现过渡带宽度与阻带衰减

的优化平衡［８］。然而，这种线性相位特性会引入

固定的时延，即信号通过滤波器后会产生τ＝Ｍ／２
个采样点的延迟［９］。在车载重力测量中，采样频

率通常为１ｓ，采用上述参数会导致滤波数据产生
３００ｓ的时延，尤其在动态测量场景中，严重影响
数据处理的实时性。如何在保证滤波性能的同时

降低时延，成为车载重力测量中滤波器设计的关

键问题。

因此，本研究提出基于神经网络的 ＦＩＲ滤波
器滤波过程拟合方法，以３００ｓ周期的 ＦＩＲ滤波
器设置参数为基准，设计一种适合重力数据特性

的神经网络结构。该网络通过学习ＦＩＲ滤波器的
输入－输出映射关系，利用过去３００个采样点数
据及未来２０个采样点数据作为输入特征，直接预
测当前时刻的滤波值。通过这种方式，将未来数

据依赖量从ＦＩＲ滤波方法的３００ｓ压缩至２０ｓ，同
时保持滤波精度。该过程基本示意图如图 １
所示。

（ａ）ＦＩＲ滤波器滤波过程示意图
（ａ）ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＦＩＲｆｉｌｔｅｒ

（ｂ）神经网络拟合滤波器过程示意图
（ｂ）Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｉｔｔｉｎｇｆｉｌｔｅｒ

图１　ＦＩＲ滤波器与神经网络拟合滤波过程示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＦＩＲｆｉｌｔｅｒａｎｄ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｉｔｔｉｎｇｆｉｌｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
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神经网络对 ＦＩＲ滤波器滤波过程的拟合实
现，依赖于大量数据对网络模型进行训练。由于

神经网络无法直接学习到滤波过程的数学表达，

因此需要通过ＦＩＲ滤波器对原始数据进行处理，
并将滤波后的结果作为真值标签，用于约束网络

的训练过程。通过构建输入 －输出映射关系，神
经网络能够从原始重力数据与ＦＩＲ滤波后数据的
对应关系中挖掘潜在的映射规律，从而实现对滤

波过程的拟合。

２　ＳｉｍＦＩＲＮＮ神经网络模型结构及参数设计

多层感知机（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）是一
种基础且功能强大的神经网络结构，广泛应用于

各种机器学习任务中［１０－１１］。其主要由输入层、隐

藏层和输出层构成，是一种全连接神经网络。

ＭＬＰ的每一层都由多个节点组成，层与层之间的
节点完全连接。输入层负责接收数据，每个节点

对应一个输入特征；输入层将数据传递到隐藏层，

隐藏层可以包含一层或多层，每个节点通过加权

求和操作并结合非线性激活函数（如 ＲｅＬＵ、
Ｓｉｇｍｏｉｄ或Ｔａｎｈ等）进行特征变换，从而赋予网络
学习复杂模式的能力［１２］；输出层的节点数通常与

任务的输出维度一致，用于生成最终的预测结果。

通过这种分层结构，ＭＬＰ能够从输入数据中提取
多层次特征并实现复杂的非线性映射。

针对重力数据处理设计了一个五层的 ＭＬＰ，
称为ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型，通过建立输入数据与 ＦＩＲ
滤波真值间的非线性映射关系，实现 ＦＩＲ滤波器
的智能拟合。ＳｉｍＦＩＲＮＮ采用倒金字塔结构的节
点数目设计，旨在从高维度数据中逐步提取由粗

粒度到细粒度的特征，从而更好地服务于输入与

输出之间映射关系的建立。ＳｉｍＦＩＲＮＮ的具体模
型结构如图２所示。

图２　ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型结构示意图
Ｆｉｇ．２　ＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

设ＳｉｍＦＩＲＮＮ的五层神经元数目分别为Ｎ１、
Ｎ２、Ｎ３、Ｎ４、Ｎ５，连接权值为ｗ，偏置项为ｂ，激活函

数为ｆ，则输入层第 ｉ个神经元与隐藏层第 ｊ个神
经元的连接权值为ｗ１ｉｊ，偏置项为 ｂ１ｊ；前一个隐藏
层ｌ的第ｍ个神经元和后一个隐藏层ｌ＋１的第ｎ
个神经元的连接权值为ｗｌｍｎ，偏置项为ｂｌｎ；隐藏层
第ｐ个神经元和输出层第ｑ个神经元的连接权值
为ｗ４ｐｑ，偏置项为 ｂ４ｑ；则中间第 ｌ隐藏层的输出
如下：

ｏｌ＝
ｆ１ｊ（∑

Ｎ１

ｉ＝１
ｗ１ｉｊｘｉ＋ｂ１ｊ） ｌ＝１

ｆｌｎ（∑
Ｎｌ

ｎ＝１
ｗｌｍｎｏｌ－１＋ｂｌｎ） １＜ｌ≤









 ３

（３）

输出层的输出如下：

ｙ＝ｆ４ｑ（∑
Ｎ４

ｑ＝１
ｗ４ｐｑｏｌ＋ｂ４ｑ） （４）

ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的具体配置为五层全连接网
络，神经元配置遵循 ３２１—１００—５０—１０—１的逐
层递减模式。其中输入层融合 ３００个历史点与
２０个未来点的时空特征，三个隐藏层通过 ＲｅＬＵ
激活函数完成多尺度特征提取，输出层采用线性

激活实现滤波值回归。

神经网络的参数集合由权重 ｗ、偏置项 ｂ、神
经元数目 Ｎ和其他相关参数组成。通过在大规
模数据集上学习已知的输入与输出数据，利用损

失函数进行优化训练，逐步降低预测输出与真实

输出之间的损失值 ε，并不断调整这些可训练参
数，使预测输出与真实输出之间的误差逐渐减小，

从而实现输入到输出的映射拟合［１３－１５］。在训练

过程中，采用均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）
作为损失函数来约束模型的收敛方向，其定义如

式（５）所示：

εＭＳＥ（ｙ，^ｙ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ

２
２ （５）

式中：ｙ为 ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型输出的滤波结果；^ｙ为
ＦＩＲ滤波器得到的结果，即为真值标签。

３　ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型训练及测试数据集构建

训练数据来源于２０２３年５月在中国湖南省
长沙市黑麋峰使用课题组自研的激光陀螺重力仪

采集的实测数据［１６］。实验以车辆为测量平台，激

光陀螺重力仪由惯性导航系统、卫星导航系统、激

光多普勒测速仪、导航计算机及电源等设备组成。

其中，捷联惯导系统由实验室自研，激光陀螺精度

优于０００３（°）／ｈ，加速度计精度优于１０μｇ，加速
度组件温度控制精度优于０００５℃，采样频率为
１００Ｈｚ；激光多普勒测速仪也由实验室自研，测速

·２７·
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仪的测速精度优于１‰，采样频率为１００Ｈｚ；ＧＮＳＳ
的定位精度优于０４ｍ，输出频率为１Ｈｚ；车内温
度控制在２６℃左右。

选取实验中５次单条重复测线的重力测量数
据作为模型训练与可行性分析的基础数据。原始

测量数据需基于第１节所述的ＦＩＲ滤波器拟合原
理进行预处理，以构建符合神经网络输入的规范

化数据集。

首先使用３００ｓＦＩＲ滤波器对原始重力数据
进行预处理，生成真值数据标签。为适配神经网

络模型的输入需求，对每条测线数据进行滑窗分

割：以ｔ时刻为中心，截取其前３００个和后２０个
采样点，构成长度为３２１的数据输入样本，并以 ｔ
时刻对应的ＦＩＲ滤波值作为真值标签，形成一个
样本对。通过系统化处理所有数据，最终构建包

含７８９５个样本对的数据集，该过程如图３所示。
该数据集充分融合了重力信号的时空关联特性，

为 ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的训练与参数优化提供了高
质量的数据支持。

图３　数据集构建过程示意图
Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

在数据集划分阶段，首先单独提取一条测线

数据独立构成测试集，不参与训练调参。剩余测

线数据统一作为训练集候选池，从中按８∶２比例
随机划分训练集和验证集。以上训练和验证过程

进行１０次重复，取平均值作为结果，避免因单次
随机种子导致训练集／验证集划分偏差，从而防止
产生过拟合特定数据划分的超参数配置和模型

状态。

设置样本批次大小为６４，学习率为００００１，
最大迭代次数为８５０，使用 ＮＡｄａｍ优化器进行优
化。实验运行在带有 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＷ －２１０４＠
３２ＧＨｚ型号ＣＰＵ的计算工作站上，运行环境６４
位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，算法模型使用带有
ＰｙＴｏｒｃｈ１１２０的 Ｐｙｔｈｏｎ３７进行编写运行。为
了对所提方法进行评估，选取平均绝对误差

（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）指标对模型预测值和
真值之间的误差进行评估：

εＭＡＥ（ｙ，^ｙｉ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ （６）

４　实验结果分析

４．１　训练过程分析

神经网络的训练过程至关重要，网络模型的

性能好坏需要在训练过程中关注损失曲线的情况

来判断，本小节绘制了训练过程的损失曲线来观

察模型训练情况，如图４所示。

图４　ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型训练过程示意图
Ｆｉｇ．４　ＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍ

由图４可见，模型在训练至３５０次时已达到
初步收敛，但由于所提的任务是一种回归预测任

务，对模型稳定性的要求较为严格，所以需要加大

训练迭代次数。根据局部细节图中黑色水平线的

趋势拟合可以看出，在大约迭代至７００次时模型
可稳定收敛。尽管７００次后损失曲线在微观尺度
仍存在小幅振荡，但其宏观波动幅度已趋近于收

敛阈值，且预测值与真值的泛化误差稳定在极低

水平，验证了神经网络拟合 ＦＩＲ滤波过程的可行
性。需注意的是，尽管训练的过程耗时较长，但训

练模型本身属于事前准备阶段的工作，训练后的

模型在工作状态下的推理调用是极快的，表明该

方法在工程实践中具备应用价值。

４．２　超参数敏感分析

训练超参数对模型性能具有显著影响。为确

定最优参数配置，本研究基于控制变量法，分别从

学习率和批次大小两个维度开展对比实验，结果

如表１、表２所示。按照神经网络领域的设置经
验，将学习率设置在［０００００５，００００５］之间，样
本批大小设置在［３２，１２８］之间。在学习率为
００００１的情况下，样本批大小选择６４时，模型收
敛稳定性显著优于其他配置，且与目前主流深度

学习中所设置的批大小一致。固定样本批大小，

探讨不同的学习率设置，可发现学习率设置为

００００１可使训练过程稳定收敛，设置过大将导致
损失函数振荡，设置过小则显著延长收敛时间。

因此合适的训练超参数应选择样本批大小为６４、
学习率为００００１。

·３７·
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表１　样本批大小参数分析结果
Ｔａｂ．１　Ｓａｍｐｌｅｂａｔｃｈｓｉｚｅｐａｒａｍｅｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ

批大小 损失值

３２ ０．０００１０

６４ ０．００００４

１２８ ０．００００５

表２　学习率参数分析结果
Ｔａｂ．２　Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｐａｒａｍｅｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ

学习率 损失值

０．００００５ ０．００００４

０．０００１ ０．００００４

０．０００５ ０．００００９

４．３　拟合结果分析

将训练好的神经网络模型使用测试专用的测

线数据进行了有效性验证，用 ＭＡＥ指标进行评
估，综合选取了训练１０次后的测试结果取平均
值，结果如表３所示。可以看出，模型预测的结果
和真实的结果差距较小，波动也很小，说明了拟合

效果较好。同时，对预测的滤波曲线和真实 ＦＩＲ
滤波曲线的结果做了可视化输出，如图５所示，从
图中可以看出拟合效果较好，趋势的拟合相对准

确。由此说明提出的 ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的预测准
确性与稳定性较高。

表３　１０次模型验证结果及平均值
Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓａｎｄａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｅｎｔｉｍｅｓｏｆ

ｍｏｄｅｌｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

验证序号 εＭＡＥ／ｍＧａｌ

１ ０．００４６０２８

２ ０．００４５２３３

３ ０．００４５９５８

４ ０．００４５１８９

５ ０．００４５６３５

６ ０．００４５４７８

７ ０．００４５９２１

８ ０．００４５４３１

９ ０．００４５２８７

１０ ０．００４５１６４

平均值 ０．００４５５３２

图５　ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型预测结果示意图
Ｆｉｇ．５　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＳｉｍＦＩＲＮＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４．４　实验预测结果分析

为了验证ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的适用性，选择在
中国湖北神农架地区展开车载重力测量实验，通

过ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型与 ＦＩＲ滤波方式分别对重力
测量数据进行处理，并将两种重力滤波结果进行

对比验证。

在重力测量实验中，测量设备与第３节所述
设备一致，唯一区别在于测速仪的安装位置由实

验车底部改为侧方，具体安装示意图如图６所示。

（ａ）实验车外部安装图片
（ａ）Ｅｘｔｅｒｎａｌｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃａｒ

（ｂ）实验车内部安装图片
（ｂ）Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃａｒｉｎｔｅｒｉｏｒｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

图６　设备安装示意图
Ｆｉｇ．６　Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

·４７·
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实验地点单条测线的路程约为２９ｋｍ，共选
取 １３７６个重力异常点，沿途海拔变化约为
１０４７ｍ，重力异常变化范围约为９０ｍＧａｌ。实验
车辆以约３０ｋｍ／ｈ的速度行驶，单次测线全程耗
时约５７ｍｉｎ，共进行了４次重复测线实验，实验路
径规划如图７所示。

图７　实验轨迹
Ｆｉｇ．７　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

将系统解算出的重力异常结果分别进行

３００ｓ的 ＦＩＲ低通滤波处理和 ＳｉｍＦＩＲＮＮ神经网
络预测处理，处理后的结果如图８所示。由图８
可以看出，ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的预测结果与 ＦＩＲ滤
波结果的变化趋势高度一致，且两者在数值上吻

合较好。

（ａ）ＦＩＲ低通滤波结果
（ａ）ＦＩＲｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

为了验证ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型预测值的有效性，
分别对４条测线重力异常滤波结果的预测值和真
实值进行了可视化输出，如图９所示。图９可更
直观地看出，４条测线的预测结果均具有较高准
确性。同时，选取 ＦＩＲ滤波器计算的结果作为真

（ｂ）ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型预测结果
（ｂ）ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌ

图８　ＦＩＲ和ＳｉｍＦＩＲＮＮ处理后的重力异常数据
Ｆｉｇ．８　Ｇｒａｖｉｔｙａｎｏｍａｌｙｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙ
ＦＩＲｆｉｌｔｅｒａｎｄＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌ

值，用ＭＡＥ指标对４条测线的神经网络预测结果
进行评估，结果如表４所示。可以看出，模型预测
的结果和真实的结果差距均在２５ｍＧａｌ以内，波
动也很小，平均预测误差在２ｍＧａｌ左右，充分证

（ａ）测线１
（ａ）Ｌｉｎｅ１

（ｂ）测线２
（ｂ）Ｌｉｎｅ２

·５７·
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（ｃ）测线３
（ｃ）Ｌｉｎｅ３

（ｄ）测线４
（ｄ）Ｌｉｎｅ４

图９　ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型在四条测线中的拟合结果
Ｆｉｇ．９　ＦｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌｉｎ

ｆｏｕｒｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｌｉｎｅｓ

表４　ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的预测误差
Ｔａｂ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌ

测线 εＭＡＥ／ｍＧａｌ

测线１ １．２１１４

测线２ ２．４３７６

测线３ ２．０１４５

测线４ １．９８８８

平均值 １．９１３１

明了 ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型具有较高的稳定性和可
靠性。

为评估重力测量系统的性能，通常采用重复

测线内符合精度评估方法。由于４次测量过程中
难以保证车辆行驶速度和位置完全一致，不同测

线结果可能存在水平偏移，因此需对数据进行平

差处理后方可进行内符合精度评估。内符合精度

通过以下步骤计算：

１）计算４条测线测点的重力算术平均值构
建基准测线；

２）计算各测线与基准测线间各个测点的残
差序列；

３）利用公式ＲＭＳ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Δｇ２ｉ

槡 ｎ 计算单条测线

的均方根（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ），其中 Δｇｉ为
第ｉ个测点的重力残差，ｎ为测点总数；

４）利用公式ＲＭＳ总 ＝
∑
ｍ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
Δｇ２ｉｊ

ｍ·槡 ｎ 计算所有

测线的总内符合精度，其中 ｇｉｊ为第 ｊ条重复测线
上第 ｉ个测点的重力残差，ｎ为测线公共段观测
点数量，ｍ为重复测线的条数。

对平差后 ３００ｓ的 ＦＩＲ滤波器处理数据和
ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型预测数据分别进行内符合精度评
估，结果分别如表５和表６所示。结果表明，ＦＩＲ
滤波方法计算的系统总内符合精度为１０８ｍＧａｌ，
而 ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型预测方法计算的系统总内符
合精度为１８１ｍＧａｌ，两者仅相差０７３ｍＧａｌ。这
一结果说明，ＳｉｍＦＩＲＮＮ神经网络过滤的重力异
常数据能够有效用于内符合精度评估，且其性能

接近传统ＦＩＲ滤波器。

表５　基于ＦＩＲ滤波器的重力测量内符合精度
Ｔａｂ．５　Ｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｇｒａｖｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＦＩＲｆｉｌｔｅｒ
单位：ｍＧａｌ

测线 最大值 最小值 ＲＭＳ 总体ＲＭＳ

测线１ ２．１５ －４．３８ １．７２

测线２ １．２３ －１．３４ ０．６６

测线３ １．８４ －１．４４ ０．７６

测线４ １．６０ －１．１９ ０．８６

１．０８

表６　基于ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的重力测量内符合精度
Ｔａｂ．６　Ｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｇｒａｖｉｔｙ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＳｉｍＦＩＲＮＮｍｏｄｅｌ

单位：ｍＧａｌ

测线 最大值 最小值 ＲＭＳ 总体ＲＭＳ

测线１ ３．８８ －５．０７ ２．６７

测线２ １．９１ －１．８３ １．０２

测线３ ２．２４ －３．１６ １．２５

测线４ ３．４０ －３．６７ １．８６

１．８１
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５　结论

针对传统 ＦＩＲ低通滤波器存在的固定长时
延、难以实时处理的局限性，提出了采用神经网络

拟合ＦＩＲ滤波器的滤波方法，以多层感知机原理
为基础，设计了一个基于五层神经网络的 ＦＩＲ滤
波器拟合模型ＳｉｍＦＩＲＮＮ。在神经网络的ＦＩＲ滤
波器拟合原理基础上，设计了 ＳｉｍＦＩＲＮＮ的结构
和参数，构建了模型训练及测试数据集，并通过半

实物仿真实验对训练过程、超参数敏感和拟合结

果进行分析验证，通过实验对 ＳｉｍＦＩＲＮＮ模型的
适用性与精度进行验证。结果表明提出的神经网

络拟合ＦＩＲ滤波器的方法使重力异常测量的时延
由３００ｓ降低至２０ｓ，同时具有较高的精度与适用
性，有效提升了激光陀螺惯组重力测量系统的实

时测量能力。

此次研究主要探索了拟合神经网络在重力数

据实时处理中的应用，设计了以神经网络为基础

的ＭＬＰ类神经网络，后续研究人员可根据实验任
务的模式，设计更为有效的网络以满足实验需求。

未来的研究将进一步探究增量学习模型在重力数

据实时处理中的应用，进一步提高拟合神经网络

在工程应用中的可行性。此外，拟合神经网络的

数据处理思路也可尝试与其他滤波方法结合以提

升性能，并探索其在地震监测、海洋重力测量等更

复杂测量场景下的应用潜力。
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