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摘 要：针对民航GPS时钟误差易受干扰和欺骗信号影响的问题，提出一种改进的CNN-BiLSTM-Attention预测

模型。采用动态中位数绝对偏差法剔除时钟误差的单差序列异常值，并利用三次样条插值法修复数据。基于原

始数据提取关键特征，通过消融实验分别评估CNN-BiLSTM-Attention预测模型在有、无干扰，以及短期（1 h）、

中期（6 h）和长期（12 h）的抗干扰能力。研究结果表明：与ARIMA相比，CNN-BiLSTM-Attention预测模型的

剩余预测残差提升 49.2%；与 XGBoost模型相比，平均绝对值降低 53.3%；与 ELM 模型相比，均方根误差下降

51.2%，R²提升 34.7%。该模型在复杂环境下预测精度和稳定性较高，能显著提升GPS时钟误差的预测性能，为

高精度GPS抗干扰定位提供了新思路。
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Abstract:Aiming at the problem that civil aviation GPS clock error is susceptible to interference and deception 

signals, an improved CNN-BiLSTM-Attention prediction model is proposed. The dynamic median absolute 

deviation method is used to eliminate the single-difference sequence outliers of the clock error, and the cubic 

spline interpolation method is used to repair the data. Based on the key features extracted from the original data, 

the anti-interference ability of the CNN-BiLSTM-Attention prediction model with and without interference, as 

well as short-term (1 h), medium-term (6 h) and long-term (12 h) were evaluated by ablation experiments. The 

results show that compared with ARIMA, the residual prediction deviation of CNN-BiLSTM-Attention prediction 

model is increased by 49.2%; compared with the XGBoost model, the mean absolute error is reduced by 53.3%; 

compared with the ELM model, root mean square error decreased by 51.2% and R2 increased by 34.7%. The model 

has high prediction accuracy and stability in complex environments, and can significantly improve the prediction 

performance of GPS clock error, which provides a new approach for high-precision GPS anti-jamming positioning.

Keywords: GPS clock bias; GPS positioning; single difference sequence; anti-interference; BiLSTM; ablation 

experiments

沈家庆,胡茂楠,许磊,等 .改进CNN-BiLSTM-Attention模型的GPS时钟误差预测算法[J].辽宁工程技术大学学报(自然科学版),
2025,44(6):753-760.DOI:10.11956/j.issn.1008-0562.20250024
SHEN Jiaqing,HU Maonan,XU Lei,et al.Improved GPS clock bias prediction algorithm based on CNN-BiLSTM-Attention model[J].
Journal of Liaoning Technical University(Natural Science),2025,44(6):753-760.DOI:10.11956/j.issn.1008-0562.20250024

收稿日期： 2025-01-14  修回日期：2025-05-13  接受日期：2025-05-20  责任编辑：焦丽
基金项目： 民航飞行技术与飞行安全重点实验室研究项目（FZ2022ZZ03； FZ2022ZX46）
作者简介： 沈家庆（1978-），男，安徽 蚌埠人，硕士，副教授，主要从事航空电子方面的研究。E-mail: 13881017769@163.com
通信作者： 钟  勉（1984-），男，四川 成都人，博士，副教授，主要从事GPS干扰源排查方面的研究。E-mail: mianzhong@cafuc.edu.cn



第 44 卷

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

网址： https://fxky.publish.founderss.cn

0　引言

卫星时钟误差是星载原子钟的时间指示与系
统标准时间之间的差值，该偏差通过地面操作控
制系统进行测量[1]，其反映的星载时钟随机特性是
定位精度的主要误差来源之一。以GPS系统为例，
GPS 信号在传播过程中易受复杂环境的影响，例
如信号阻塞、多径效应、干扰及欺骗等，这些因
素会显著降低接收机的定位精度并影响干扰识别
的准确性[2]。因此，为满足GPS对高精度和实时定
位的需求，精确预测卫星时钟误差尤为重要。

深度学习方法被广泛引入卫星时钟误差预测
中，用以提升低功耗接收机的定位精度。研究主
要集中于循环神经网络 （LSTM、GRU）、卷积神
经网络 （CNN），以及自注意力机制等模型[3-4]。
ZHANG 等[5]设计了融合 LSTM 单元的深度递归 Q

网络（DRQN）架构。LSTM捕捉信道与干扰的时
序特征，展平后通过全连接层输出 Q 值，并生成
抗干扰策略，但难以对抗多源复杂干扰场景。XIE

等[6]设计了一种双天线输入的LSTM网络，并构建
专用损失函数，利用空间相关性非线性地估计并
消除干扰信号。LI等[7]针对导航扫频干扰对传统时
域自适应滤波性能的严重破坏，提出在滤波权向
量中引入“定时重置”机制，改善扫频干扰条件
下的抗干扰性能。WANG等[8]提出基于单差序列及
小波神经网络模型（WNN）进行时钟误差的预测，
该方法能够降低离群点的影响，进一步提升WNN

模型的预测效果。 ZHANG 等[9] 基于时间序列
ARMA 模型和贝叶斯统计理论，提出一种精确预
测卫星时钟偏差并检测卫星时钟偏差历史序列中
异常值的方法。HE 等[10]使用 LSTM 模型预测第三
代北斗导航的时钟误差，与自回归积分移动平均
（ARIMA） 和二次多项式 （QP） 模型相比，预测
精度更高。以上研究表明，单一模型结构对复杂
噪声建模能力有限。因此，CAI等[11]针对北斗卫星
提出基于LSTM自注意力机制的混合模型，旨在平
衡全局注意力与局部特征的捕获能力。JIN等[12]构
建了结合半参数调整模型和稀疏自注意力网络的
SLFAI模型，优化了注意力机制和参数搜索，显著

提 高 了 预 测 效 率 和 精 度 。 SONG 等[13] 对 比 了
BPNN、WNN、LSTM 和 GRU 等模型，引入周期
项进行短期预测，结果表明混合小波网络在短期
预测中表现稳定。与 CNN 和 LSTM 模型的对比分
析中，该方法表现优异，但处理较长时间序列模
型时的可靠性仍有待提升。HUANG等[14]提出一种
基于循环项和随机项建模的监督学习LSTM网络模
型（SL-LSTM），该方法虽然在长期预测模型上表
现良好，但在短期预测方面未能展现明显优势。
同时，现有的预测模型较少考虑欺骗及干扰攻击
下信号预测的稳定性，其抗干扰能力有待验证，
且存在长期预测精度不足的局限，需进一步加大
模型在复杂环境下的研究。

针对上述问题，提出基于动态中位数绝对偏
差和三次样条插值的异常值预处理方法，将动态
中位数绝对偏差与三次样条插值相结合，应用于
GPS 时钟误差单差序列的异常值检测与修复，有
效剔除异常值，保障后续模型训练的数据质量。
构建 CNN-BiLSTM-Attention 架构的多尺度融合预
测模型。该模型融合 CNN 模块、BiLSTM 模块、
Attention机制，显著提升对复杂干扰环境下时钟误
差与预测性能。将 CNN-BiLSTM-Attention 架构的
多尺度融合预测模型与LSTM模型进行对比，验证
其长时序及抗干扰的优势。

1　数据预处理

1. 1　时钟误差单差序列

原始采集的 GPS 时钟误差数据受噪声、干扰
以及传播误差的影响，包含异常数据和随趋势项
变化数据[9]。时钟误差数据相邻历元的两个时间序
列数据变化较小，异常数据不易被发现。而时钟
误差的单差序列能直观表示相邻历元间的变化趋
势，可以突出并识别出时钟误差中的异常点，如
图 1 （a） 所示。因此，模型预测之前对原始数据
进行预处理，得到单差序列数据，以便检测并去
除数据中的异常值。消除单差序列中异常值后，
对单差序列的趋势项进行二次多项式拟合，获得

误差更小的数据序列[15]，如图1（b）所示。

（a） 预处理前 （b） 预处理后 （c） 预测误差对比

图1　单差序列预处理结果

Fig.1　preprocessing result of single difference sequence
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1. 2　动态中位数绝对偏差数据处理

动 态 中 位 数 绝 对 偏 差 （dynamic median 

absolute deviation，DMAD） βDMAD 通过计算单差序

列中每个数据点的绝对偏差值，并根据中位数计

算 βDMAD，基于每个数据点与中位数的偏差是否超

过设定的阈值来识别异常值并标记。在设置阈值

系数时，原则上保证检测出的异常值不超过数据

总量的 5%，避免对有效数据的误删。一旦检测到

异常值，使用三次样条插值法替换异常值，利用

相邻的非异常值生成平滑、连续的序列，减少异

常值对模型预测的影响。

设原始时钟误差数据为X = ( X1 X2 Xn )，其

中，Xi表示第 i个历元的时钟误差。对X进行一阶差

分，生成单差序列D = (D1 D2 Dn )，以突出局部

异常点。单差序列中包含随趋势项变化数据，这些

趋势项会对离群值检测产生干扰，一阶差分公式为

Di = Xi + 1 - Xi， （1）

第 i个历元的拟合趋势项可表示为

Ti = a0 + a1i + a2i
2 + + aki

m， （2）

式中，m为多项式阶数。

趋势项被消除后，在单差序列的基础上，结

合DMAD方法检测异常值，进行动态中位数更新，

根据趋势变化动态调整单差中位数 Mr，并对自适

应阈值进行调整，动态设定检测阈值。

DMAD方法的计算式为

Ri =Di - Ti， （3）

βDMAD =Mr(| Ri -Mr | )， （4）

k = λ × βDMAD， （5）

式（3）～式（5）中：k为检测阈值；λ的取值范围

为[1.5,3]，确保检测出的异常值占比小于5%。

若式 （5） 中，k < | Ri -Mr |，则认为 Ri是异常

点。对异常点采用三次样条插值法进行修复。设

原始单差序列节点为 (ti Ddi )，其中，ti为第 i 个历

元时间，Ddi 为对应的时钟误差单差，插值系数通

过相邻的非异常点计算得到。

每个节点处，插值函数需通过给定点，保持

插值一致性，同时保证一阶二阶导数连续，确保

两端的曲率为0，即

Si (ti )= Ddi Si (ti + 1 )= Ddi + 1， （6）

S ′i (ti + 1 )= S ′i + 1 (ti + 1 )， （7）

S″i (ti + 1 )= S″i + 1 (ti + 1 )， （8）

S″0 (t0 )= 0S″n - 1 (tn )= 0。 （9）

对于任意 tÎ[ti ti + 1 ]，插值结果可由对应的 Si(t)

给出，以精确填补序列中的缺失或异常值。

使用均方误差 （MSE） 作为损失函数，单差

序列预处理见图 1。可见，通过融合多项式趋势建

模和 DMAD 预处理，单差序列处理后的数据与理

想的时钟误差值更加接近，预处理后的损失函数

曲线更加平滑，预测误差更小。

1. 3　数据归一化

为消除不同维度数据间的差异，在将数据输

入预测网络前，采用式（10）对数据归一化处理，

结果见表1。

第 i个采样点原始值Xi归一化后为

X *
i =

Xi - Xmin

Xmax - Xmin

， （10）

式中，Xmax、Xmin分别为原始值中的最大和最小值。

1. 4　隐层单元数选择

模型隐层单元数需平衡网络表达能力与训练

复杂度：单元数越多，模型学习能力越强，但计

算量增加、收敛速度减慢，还有可能出现过拟合，

导致泛化能力下降；单元数过少，网络简洁、训

练更快，但表达能力可能不足，预测精度较难提

升。因此，在不影响模型性能的前提下，兼顾计

算效率与预测准确度，选择模型隐层的单元数。

为评估其影响，计算隐藏层神经元数在 2～16变化

时的 GPS钟差预测误差，见图 2。由图 2可见，隐

层单元数为 12 时，预测精度最优，且训练效率相

对较高，因此选择隐层单元数为12。

表1　数据归一化结果
Tab.1　　data normalization results

数据

可见卫星个数

时钟漂移

经度

纬度

高度

时钟误差

归一化前

28～31

212～213 ns

102.697°E～102.705°E

25.049°N～25.057°N

1.89×106～1.90×106 m

1.417×104～1.425×104 ns

归一化后

0.33～0.67

0.99～1

0.22～0.24

0.99～1

0.19～0.20

0～0.001 1

图2　隐藏层单元数与钟差预测MSE的关系

Fig.2　relationship between the number of hidden layer 

neurons and the MSE of clock error prediction
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2　模型设计

2. 1　CNN-BiLSTM-Attention模型架构

CNN-BiLSTM-Attention模型框架见图 3。该模

型利用CNN从时序数据中提取局部特征，BiLSTM

处理前向和反向输入中获得的特征数据，Attention

模块进一步增强全局依赖特征，捕获对结果有重

大影响的特征，实现对 GPS 时钟误差数据的高精

度预测[16]。

2. 2　卷积神经网络（CNN）模块

CNN通过卷积核有效捕获局部非线性特征[17]。

其中，卷积层使用一维卷积核提取时钟误差的局部

特征，池化层通过最大池化操作降低特征维度，保

留关键信息，全连接层将提取的局部和全局特征整

合并映射到最终输出。第 l层卷积后的特征可表示为

f i
( )l = σ (W ( )l

conv*f ( )l
i - 1 + b( )l

conv ) ， （11）

p i
( )l =max pool ( f ( )l

i ) ， （12）

式（11）、式（12）中：W ( )l
conv和 b( )l

conv为权重和偏置；

*为卷积操作；σ ( × )为激活函数。

2. 3　双向长短记忆网络（BiLSTM）模块

传统LSTM模型是时间序列数据预测模型，由

遗忘门、输入门和输出门组成[18]。遗忘门用

sigmoid激活函数生成遗忘因子，决定存储单元丢

失哪些信息；输入门控制新信息流入记忆单元，

结合 sigmoid 和 tanh 函数更新细胞状态。输出门

（output gate） 控制从存储单元到网络输出的信息

流，通过 sigmoid和 tanh函数生成单元的最终输出，

同时捕获序列数据中的长期依赖性。

双向长短记忆网络 （BiLSTM） 在传统 LSTM

的基础上，构建前向和后向的双层结构，通过融

合双向时间特征，更全面地捕获时间序列数据的

依赖关系，显著提升对复杂 GPS 时钟误差数据的

预测水平。

前向LSTM计算从时间步1到T的隐藏状态，后

向LSTM计算从时间步T到1的隐藏状态，最终将双

向隐藏状态结合，生成双向时间特征，公式为

h fwd
t = LSTM ( X t h fwd

t - 1 )， （13）

hbwd
t = LSTM ( X t hbwd

t + 1 )， （14）

h t = (hbwd
t ; h fwd

t ) ， （15）

式（13）～式（15）中：h fwd
t 为前向 LSTM 在时间

步 t 的隐藏状态，用于捕捉前向时间依赖关系；

hbwd
t 为后向 LSTM 在时间步 t 的隐藏状态，用于捕

捉后向时间依赖关系；h t 为双向 LSTM 在时间步 t

的最终输出状态。

2. 4　Attention机制

引 入 Attention 机 制 ， 构 建 CNN-BiLSTM-
Attention模型，其整体结构见图4。

图3　CNN-BiLSTM-Attention模型框架

Fig.3　CNN-BiLSTM-Attention model framework

图4　CNN-BiLSTM-Attention网络结构

Fig.4　CNN-BiLSTM-Attention network structure
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图 4中，Attention机制以 BiLSTM 层输出的隐

藏状态作为输入，根据特征的相关性动态分配权

重，增强对关键特征的关注度，减弱次要特征的

干扰。对于含T个时间步的双向特征序列，通过前

馈网络，计算各时间步 i 的计算注意力分数 ei，采

用Softmax函数对 ei进行归一化，生成权重向量 αi。

将αi与对应的隐藏状态逐元素相乘，并对所有时间

步的加权隐藏状态求和，得到综合时序序列 c。

为融合时序上下文，将 c与 BiLSTM最后一个

时间步的隐藏状态 hT拼接后，输入到全连接层得

到最终预测。其核心计算公式为

ei = vTt tanh (Wh h i + bh )， （16）

α i =
exp ( )ei

∑
j = 1

T

exp ( )ej

， （17）

∑
i = 1

T

α i = 1， （18）

c =∑
i = 1

T

α ihi， （19）

o = ϕ (Wo(c ; hT ) + bo )， （20）

式（16）～式（20）中：v、Wh、bh为训练参数；hi为

双向特征序列；ϕ ( )× 为激活函数；Wo、bo为映射参数。

2. 5　预测流程

CNN-BiLSTM-Attention模型的计算流程见图5，

该流程包括数据预处理、预测和模型评估3个阶段。

3　实验分析

采用云南大学利用GNSS监测系统采集的数据

集，选取 GPS L1C/A 波段的时钟误差观测时序序

列数据，输入数据包括可见卫星数目、时钟漂移、

经度、纬度、高度等，输出为时钟误差数据。数

据集包含接收机三种场景下的观测结果：正常状

态、受商业干扰机影响状态、SDR HackRF One欺

骗状态[19]。将数据集按照 7∶3 的比例分为训练集

和测试集，进一步划分 1 h、6 h和 12 h三类时间窗

口进行短期、中期和长期预测，并对模型预测及

抗干扰性能进行对比研究。

评价指标包括均方根误差ERMSE、平均绝对误差

EMAE、决定系数R2和剩余预测残差ERPD，计算式为

ERMSE =
1
n∑

i = 1

n

( )ŷi - yi

2
， （21）

EMAE =
1
n∑

i = 1

n

|| ŷi - yi ， （22）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - ŷi

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳi

2
， （23）

ERPD =
σ

ERMSE

， （24）

式（21）～式（24）中：yi为第 i个真实值；ŷi为第

i个预测值；ȳi 为真实值的平均值；n为样本总数；

σ为预测误差的标准差。

3. 1　消融实验

在无干扰情况下，进行消融实验。将 CNN-

BiLSTM-Attention 模型 （本文模型） 与 LSTM 模

型、CNN-LSTM 模型、CNN-BiLSTM 模型进行对

比，计算各模型的评价指标，结果见表 2。由表 2

可见，与 LSTM 模型相比，CNN-LSTM 模型在短

期（1 h）、中期（6 h）和长期（12 h）的预测中，

ERMSE分别降低了 7.9%、24.5% 和 23.6%，EMAE分别

降低 12.2%、30.6%、46.6%， R2 值和 ERPD 均有提

升，可以看出引入 CNN 增强了模型的多维特征提

取能力。与 CNN-LSTM模型相比， CNN-BiLSTM

模型的ERMSE分别降低 7.3%、20.7%和 34.0%，表明

双向LSTM依赖建模显著增强了对中长期趋势的捕

捉。与 CNN-BiLSTM 模型相比，CNN-BiLSTM-

Attention 模型的 ERMSE 分别降低 10.2%、 7.7% 和

5.9%，EMAE分别降低了 11.2%、19.1%和 10.2%，R2

值分别提升了 0.30%、2.44%和 6.98%，ERPD分别提

升了 11.7%、7.7% 和 14.9%。Attention 机制通过为

关键特征分配更高权重，增强了模型对长期趋势的

预测能力，进一步提升了预测精度与模型稳定性。

图5　模型整体流程图

Fig.5　overall flow chart of the model
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由以上数据看出，CNN-BiLSTM-Attention 的

预测误差下降更显著，极大地提升了预测精度与

稳定性，尤其在 6 h 及 12 h 的中长期预测任务中，

其误差和拟合度的改善幅度远超传统模型与其他

融合模型，验证了该模型在较长时序预测场景下

的优越性能。

在有干扰环境下，开展消融实验。对比

LSTM 模型、CNN-LSTM 模型、CNN-BiLSTM 模

型与本文模型的评价指标，结果见表 3。由表 3可

知，在 1 h、6 h 和 12 h 的时间序列预测中，相较

于 LSTM 模型，CNN-LSTM 模型的 ERMSE分别降低

8.9%、20.2%、31.5%，这说明CNN对复杂环境干

扰有抑制作用。与 CNN-LSTM 模型相比，CNN-

BiLSTM 模 型 的 ERMSE 分 别 降 低 9.1%、 13.0%、

27.2%，这说明 BiLSTM 模型对长期趋势的捕获，

有效减少了误差。与 CNN-BiLSTM 模型相比，本

文模型通过 Attention 对时间步特征动态加权，对

12 h 时间序列预测的 R2和 ERPD分别提升至 0.805 与

2.154，验证了 Attention 在复杂干扰条件下强化全

局特征提取、抑制干扰条件波动的作用，显著提

升了时钟误差预测的稳定性、精确性及长时序抗

干扰能力。

3. 2　不同模型对比实验

在有干扰条件下，分别采用本文模型和文献

[20]～文献[23]中的预测模型进行 12 h预测，计算

各模型的评价指标，结果见表4。

由表 4可知，本文模型的预测精度和稳定性均

明显优于其他方法，其 ERMSE为 13.391×104 ns，较

SVR 模型降低约 20.8%；EMAE 为 8.009×104 ns，较

ARIMA模型减少约 42.5%；R2为 0.805，较ARIMA

模 型 提 升 约 13.5%； ERPD 为 2.154×104 ns， 较

XGBoost模型提升约 38.4%。综上，在复杂干扰环

境下，相较于其他预测模型，本文模型不仅能更精

确地拟合时钟误差，还能保持更强的预测稳定性。

3. 3　拟合情况

反映模型对时序特征捕捉能力的散点图，见

图 6～图 9。LSTM 模型的散点分布较分散，预测

值的偏差较为明显，长时间跨度的复杂信息捕捉

能力相对有限，预测值偏离拟合曲线较远。与

LSTM 模型相比，CNN-LSTM 模型的散点相对集

中，与拟合曲线较为接近，表明 CNN-LSTM 模型

在时间序列特征捕捉上有明显提升，对于短、中

和长时间序列，GPS 时钟误差的预测值分布更接

近理想状态。与 CNN-LSTM 相比，采用双向结构

的CNN-BiLSTM的散点分布更接近拟合曲线，12 h

数据的偏差明显减小，表明双向依赖捕获提升了

中长序列的预测能力。CNN-BiLSTM-Attention 模

型的散点分布最接近拟合曲线，偏差最小，6 h、

12 h跨度预测效果提升尤为显著，这充分体现了注

意力机制动态加权关键时间步的增益作用，实现

了更高的整体预测精度和更小的偏差范围。

表2　无干扰条件下消融实验结果
Tab.2　　results ablation experiment under indifference-free condition

模型

LSTM

CNN-LSTM

CNN-BiLSTM

本文模型

ERMSE/(104·ns)

1 h

2.843

2.618

2.426

2.179

6 h

17.364

13.116

10.402

9.606

12 h

22.585

17.252

11.383

10.712

EMAE/(104·ns)

1 h

2.260

1.985

1.884

1.672

6 h

11.716

8.132

6.056

4.901

12 h

17.645

9.411

7.237

6.498

R2

1 h

0.983

0.986

0.987

0.990

6 h

0.622

0.778

0.861

0.882

12 h

0.366

0.656

0.802

0.858

ERPD

1 h

7.738

8.379

9.149

10.217

6 h

1.626

2.123

2.704

2.913

12 h

1.256

1.983

2.311

2.655

表3　有干扰条件下消融实验结果
Tab.3　　results of ablation experiment under interfering conditions

模型

LSTM

CNN-LSTM

CNN-BiLSTM

本文模型

ERMSE/(104·ns)

1 h

13.401

10.299

10.824

9.376

6 h

21.612

17.252

16.370

15.011

12 h

26.883

18.404

14.725

13.391

EMAE/(104·ns)

1 h

7.739

5.140

5.127

4.209

6 h

16.081

11.182

9.259

8.855

12 h

22.392

12.968

9.435

8.009

R²

1 h

0.765

0.858

0.863

0.882

6 h

0.467

0.656

0.761

0.809

12 h

0.124

0.592

0.739

0.805

ERPD

1 h

2.023

2.652

2.732

2.912

6 h

1.371

1.706

1.847

1.959

12 h

1.068

1.566

1.966

2.154

表4　不同模型预测结果对比
Tab.4　　comparison of prediction results among different 

models

模型

ARIMA[20]

ELM[21]

SVR[22]

XGBoost[23]

本模型

ERMSE/(104·ns)

17.247

27.458

16.962

19.852

13.391

EMAE/(104·ns)

13.925

23.152

15.708

17.152

8.009

R²

0.709

0.598

0.696

0.699

0.805

ERPD

1.443

1.265

1.540

1.556

2.154
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（a）　1 h （b）　6 h （c）　12 h

图6　干扰条件下LSTM模型预测样本拟合

Fig.6　LSTM model prediction sample fitting diagram under interference conditions

（a）　1 h （b）　6 h （c）　12 h

图7　干扰条件下CNN-LSTM模型预测样本拟合

Fig.7　CNN-LSTM model prediction sample fitting diagram under interference conditions

（a）　1 h （b）　6 h （c）　12 h

图8　干扰条件下CNN-BiLSTM模型预测样本拟合

Fig.8　CNN-BiLSTM model prediction sample fitting diagram under interference conditions

（a）　1 h （b）　6 h （c）　12 h

图9　干扰条件下CNN-BiLSTM-Attention模型预测样本拟合

Fig.9　CNN-BiLSTM-Attention model prediction sample fitting diagram under interference condition
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4　结论

（1） 提出一种改进 CNN-BiLSTM-Attention 模
型的 GPS 时钟误差多特征时间序列预测方法，通
过单差序列 DMAD 方法与三次样条插值进行预处
理，实现异常值的有效检测与消除。利用改进
CNN-BiLSTM-Attention 预测模型开展研究，显著
提升了GPS时钟误差数据的预测性能。

（2） 研究结果表明，本文模型在预测精度及
稳定性多项指标方面均显著优于LSTM模型等传统
预测模型。在短期、中期和长期时间序列预测及
有干扰的情况下，均展现优异的预测效果，验证
了本模型在复杂时间序列预测任务中的鲁棒性和
抗干扰能力。

（3） 本文方法可为研发 GPS 智能抗干扰定位
及导航系统提供重要参考，并助力复杂场景下高
精度、实时性GPS定位模块的实现。
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