
第８期
２０１９年８月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４７　Ｎｏ．８
Ａｕｇ．　２０１９

收稿日期：２０１８０９０５；修回日期：２０１８１１２９；责任编辑：蓝红杰
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１６７１１５９）

基于 ＢＰ神经网络的高精度本地多基准
时钟合成算法研究

张　萌
（中国信息通信研究院技术与标准研究所，北京 １００１９１）

　　摘　要：　解决基于单个原子钟的系统频率准确度难以突破１０－１２量级，基于多基准时钟合成算法的系统无法同
时显著改善时钟的长期稳定性和短期稳定性，难以满足未来诸多领域超高精度时钟同步需求的问题，本文将多基准时

钟合成算法和神经网络算法相结合，提出一种基于误差逆传播算法神经网络（ＢＰ神经网络）的本地多基准时钟合成
算法，可以同时改善时钟源的短期和长期稳定性．
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１　引言
　　随着车联网、工业互联网、５Ｇ等新兴技术的高速发
展，高精度时钟已日趋重要．比如车联网领域，为了满足
高精度的定位需求，需要建立高精度的时间同步网络，

时间源头的性能决定了整个同步网络的性能，也决定

了定位精度，例如１０ｎｓ的时间误差就可导致３ｍ的位置
误差．工业互联网中存在着大量对时间非常敏感的应
用，比如传感器数据、控制指令等，因此工业互联网中时

间敏感网络内时间同步误差绝对值要求不高于１μｓ．５Ｇ
通信系统中的协同技术对时间同步有严格的要求［１］．
３ＧＰＰＴＳ３６１０４（２０１８０３）对各种无线接入网络场景下
的时间同步需求做了明确的规范．比如对于带内非连
续载波聚合场景，时间同步需求为３μｓ［２］．不管是高精

度的时间同步需求还是频率同步需求，高质量的频率

基准时钟源都是基础．如何进一步提高频率精度成为
业内研究的热点．一方面可以提高单个时钟源的精度，
但是目前通过单原子钟守时技术所达到的频率准确度

难以突破１×１０－１２量级．另一种解决方案就是将多个输
入基准频率参考，通过加权或多数表决算法，实现非常

稳定的超高精度时钟参考．
多基准时钟合成算法的基本思路如图１所示．常见

的多基准时钟合成算法包括［３～５］：加权平均算法，小波

分解法，Ｋａｌｍａｎ滤波法等．加权平均算法可以实现针对
某一观察窗口下的特性进行优化，通常可以显著改善

长期稳定性，但是对于短期稳定性的改善不明显，而且

具有一定的滞后性．Ｋａｌｍａｎ滤波算法和小波分解法可
以显著优化短期稳定性，但不能显著提升长期稳定性．
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　　本文将多基准时钟合成算法和神经网络算法相结
合，提出一种基于误差逆传播算法神经网络（ＢＰ神经网
络）［６～１５］的本地多基准时钟合成算法，主要解决基于单个

原子钟的系统频率准确度难以突破１０－１２量级，基于多基
准时钟合成算法的系统无法同时显著改善时钟的长期稳

定性和短期稳定性，难以满足未来诸多领域超高精度时

钟同步需求的问题．神经网络算法天然具有强大的映射
能力和泛化能力．映射能力可以表达复杂的函数关系，适
合求解内部机制复杂的问题．泛化能力是指神经网络对
未在训练过程中遇到的数据可以得到合理的输出．利用
神经网络进行多基准时钟源合成时无需对所有时钟进行

优化学习，仅需选择适当数量的特征样本进行训练学习

就能使神经网络具有一定的普适能力．基于以上特点，神
经网络被广泛应用于数据分析挖掘、模式识别、数据分

类、回归、预测等领域［１６～２６］．本文算法将时钟源组中的时
钟源输出信号先进行预处理和滤噪，对滤噪后的信号计

算Ａｌｌａｎ方差、频偏和频漂，根据Ａｌｌａｎ方差计算初始加权
系数，将频偏和频漂输入神经网络中，生成修正系数，对

加权系数进行修正，用修正后的加权系数对去噪后的时

钟信号进行加权输出．本文算法实现的频率基准信号频
率准确度在１０－１３～１０－１４量级，优于高品质单个铯钟１～２
个数量级；并且此算法可以同时改善时钟源的短期和长

期稳定性，即频率准确度达到１０－１３量级的同时，观察窗
口１００ｓ以下时的频率Ａｌｌａｎ方差也比单个时钟源低２～３
个数量级．

２　算法原理及实现

２．１　时钟源噪声模型
实际的时钟源由于幅度和相位不可避免地会受随

机扰动的影响，会导致实际钟面读数与理想钟面读数

存在时间偏差．时钟的时间偏差可以表示为确定性分
量和随机性分量的叠加，即：

ＴＡ（ｔ）＝ｘ０＋ｙ０ｔ＋
１
２Ｄｔ

２＋εｘ（ｔ） （１）

该式中，前三项对应确定度分量，其中 ｘ０为初始时间偏
差，ｙ０为频偏系数，Ｄ为频漂系数，具体取值与时钟类型

相关．εｘ（ｔ）对应时间偏差的随机性分量，不能采用确定
的时间函数来描述，只能从统计意义上进行分析，主要

包括频率随机游走噪声、频率闪烁噪声、频率白噪声、相

位闪烁噪声和相位白噪声等．由于随机性分量的存在，
实际时钟的输出是一种非平稳信号，通常用最大时间

间隔误差ＭＴＩＥ和Ａｌｌａｎ方差σｙ表述其稳定性
［２７］．

２．２　时钟噪声模拟
为实现不同种类时钟噪声的分析比对，本文首先

对时钟噪声进行了理论模拟．根据 ＰｏｗｅｒＬａｗ的噪声理
论［２８，２９］，时钟的随机性变量部分可以看作上述五类随

机噪声的线性叠加，即

ｎ（ｔ）＝ｎ－２（ｔ）＋ｎ－１（ｔ）＋ｎ０（ｔ）＋ｎ１（ｔ）＋ｎ２（ｔ）

＝∑
２

α＝－２
ｎα（ｔ） （２）

α＝－２，－１，０，１，２依次分别对应频率随机游走噪声、
频率闪烁噪声、频率白噪声、相位闪烁噪声和相位白噪

声．其功率谱密度函数可以表示为

Ｓｙ（ｆ）＝∑
２

α＝－２
ｈαｆ

α （３）

任意一种ｆα的噪声都可以看作是ｆα＋１噪声经过一个１／２
阶积分器的输出结果．１／２阶积分器可以表示为

Ｈ１／２（ｆ）＝
１
２πｉ×槡 ｆ

（４）

　　因此利用相位白噪声在频域经过１／２阶积分器再
进行傅里叶逆变换就可以得到时域的相位闪烁噪声，

依次类推对相位白噪声重复进行上述操作就可以得到

其他几种噪声．图２展示了采用上述方法产生的５类噪
声的理论模拟结果．

对于不同种类的时钟源，这 ５类噪声的功率谱不
同．根据５类噪声功率谱密度对５类噪声进行线性叠
加，可得到不同种类的时钟源的噪声模型，结合实验中

测到的频偏和频漂系数，根据式（３）可以模拟出不同时
钟源的输出特性．表 １给出一些时钟源的实验测量计
算的噪声功率谱系数．
２．３　算法实现

本文算法的基本流程如图３所示，首先从本地 Ｎ
个原子钟或者ＧＮＳＳ接收机中获得时钟信号ＴＡｉ（ｔ）．对
Ｎ个时钟源进行预处理，去掉钟源中的性能异常时钟，
比如输出噪声或者频偏过大的时钟源．然后对时钟源
进行滤波去噪处理，目的是改善时钟源的短期稳定性．
对预处理后的时钟源输出信号 ＴＡ′ｉ（ｔ）进行二次拟合，
计算其频偏系数ｙ０ｉ和频漂 Ｄｉ，计算１００ｓ观察窗口下的
Ａｌｌａｎ方差σｉ．利用 Ａｌｌａｎ方差计算每个时钟的初始加
权系数μ０ｉ，即：

μ０ｉ ＝

１
σｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１

１
σｉ

（５）

９１６１
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因为该加权系数是根据１００ｓ观察窗口下的 Ａｌｌａｎ方差
计算的，因此在此加权系数中主要对合成时钟的短期

稳定度进行优化，并未考虑长期稳定度（频偏和频漂系

数）对系统的贡献．本文算法将根据频偏和频漂系数利
用ＢＰ神经网络对该加权系数进行修正．具体步骤是将
每个时钟的频偏系数 ｙ０ｉ和频漂系数 Ｄｉ输入到ＢＰ神经
网络中，输出一个修正系数 ｃｉ，用该修正系数对计算出
的加权系数进行修正，得到修正的加权系数 μｃｉ，根据下
式对Ｎ台本地时钟源进行加权合成，即

ＴＡ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
μｃｉＴＡ

′
ｉ（ｔ） （６）

　　由此可见本文算法的核心是 ＢＰ神经网络分类器
的建立以及选用一组训练时钟对改神经网络分类器进

行训练，最终应用神经网络分类器对多基准时钟组进

行分类加权合成．
　　神经网络由若干人工神经元组成，如图４所示，神
经元之间由连接权值 ｗｋｈ、偏置 θｋ和激活函数 ｆ（ｘ）连
接．本文算法中选用了三层神经网络：输入层、隐含层和
输出层．输入层包含两个神经元，输入的两个参数分别
是时钟的频偏系数ｙ０ｉ和频漂系数Ｄｉ，激活函数为ｆ１（ｘ）
＝ｘ．隐含层选用了２０个神经元，每个神经元包含两个
输入，一个输出．激活函数选用双曲正切函数，即：

ｆ２（ｘ）＝
ｅｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ
（７）

输出层包含一个神经元，２０个输入和１个输出Ｙｏｕｔ，Ｙｏｕｔ对
应修正系数ｃｉ，用于对加权系数的一种修正，其表达式为

Ｙｏｕｔ＝∑
２０

ｋ＝１
ｗｋｏｕｔＹｋ－θｏｕｔ，ｃｉ＝

１， ｉｆＹｏｕｔ＞０
－１， ｉｆＹｏｕｔ{ ＜０

（８）

表１　不同原子钟特性参数

原子钟类型
频偏系数

（ｐｐｂ）
频漂系数

（ｐｐｂ／ｄａｙ）

噪声功率谱密度

ｈ－２ ｈ－１ ｈ０ ｈ２ ｈ２

Ｈ钟 ｎ×ｅ４ ｎ×ｅ６ ｎ×ｅ３６ ／ ｎ×ｅ２４ ｎ×ｅ２７ ｎ×ｅ２４
Ｃｓ钟 ｎ×ｅ４ ｎ×ｅ６ ／ ｎ×ｅ２８ ｎ×ｅ２３ ｎ×ｅ２６ ｎ×ｅ２３
Ｒｂ钟 ｎ×ｅ１ ｎ×ｅ４ ｎ×ｅ３０ ｎ×ｅ２５ ｎ×ｅ２２ ／ ／

其中ｗｋｏｕｔ和θｏｕｔ分别为第ｋ个输入Ｙ
ｋ的权值和偏置．

　　以上是ＢＰ神经网络的建立过程．建立过程中激活
函数和训练算法的选择极为重要，关系到训练效率和

学习的结果．在本文中，隐含层的激活函数选择双曲正
切函数．首先其输出范围在－１～＋１之间，便于输出层
加权求和．其输出以０为中心对称分布，可以降低所需
的迭代次数，收敛速度较快，有效提升计算效率．更重
要的是双曲正切函数作为一种非线性的激活函数，随

着训练的不断加深，可以构造出较为复杂的函数关系，

充分利用神经网络的泛化学习能力，得到更优的结果．
本文中的训练算法选用了ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法，对
于中等规模的ＢＰ神经网络有最快的收敛速度．由于其

避免了直接计算赫赛矩阵，从而减少了计算量．建立神
经网络后就要对该网络进行训练，优化其输出特性，训

练神经网络的过程就是通过不断优化各层 ｗｋｈ和偏置 θ
的值使得系统输出达到最优．ＢＰ神经网络作为一种有
导师学习网络，需要事先输入训练样本，根据网络的实

际输出与期望输出间的差别来调整网络参数．首先我
们选用 Ｍ个训练时钟对神经网络进行训练．对第 ｍ个
训练时钟的输出ＴＡｍｔｒ进行滤噪，得到滤噪后的信号ＴＡ

ｍ′
ｔｒ

计算频偏 ｙｍｔｒ和频漂 Ｄ
ｍ
ｔｒ以及 Ａｌｌａｎ方差 σ

ｍ
ｔｒ，利用式（５）

计算初始化权值μｍ０ｔｒ．假设第ｍ台训练时钟的修正系数
为ｃｍｔｒ，对初始权值进行修正得到修正后的权值 μ

ｍｃ
ｔｒ＝ｃ

ｍ
ｔｒ
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μｍ０ｔｒ．本文中利用模拟退火算法对ｃ
ｍ
ｔｒ进行优化，使得合成

时钟输出ＴＡｔｒ（ｔ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
μｍｃｔｒＴＡ

ｍ′
ｔｒ（ｔ）的目标函数 ｇ（ｃ

ｍ
ｔｒ）

＝［ＴＡｔｒ（Ｔ）－ＴＡｔｒ（０）］／Ｔ最小，其中 Ｔ为采样周期，本
文中取Ｔ＝１２００００ｓ，如图 ５（ａ）所示．将这一组 ｃｍｔｒ作为
神经网络的理想输出，对神经网络进行训练，训练过程

就是通过优化ｗｋｌ和 θ使得（ｙ
ｍ
ｔｒ，Ｄ

ｍ
ｔｒ）作为输入下，神经

网络的实际输出与理想输出 ｃｍｔｒ的偏差小于预设的门
限，完成神经网络的训练．ＢＰ神经网络作为一种前馈神
经网络，如图５（ｂ）所示，在优化训练的过程中首先初始

化一组随机值作为各层的权值和偏置，前向运行神经

网络得到该权值和偏置下的输出值，计算与理想输出

值的偏差．将该偏差对各层神经元的偏导数逆向传播
到各层神经元，作为一个调节系数对连接权值和偏置

进行调整，层层递进，最终到达输入层．不断重复上述
过程使得神经网络的输出误差达到设置的阈值．利用
训练得到的神经网络根据图３的计算流程就可以实现
本地多基准时钟合成．

３　模拟结果
　　为验证上述算法的优化效果，本文基于 ＭＡＴＬＡＢ
（Ｒ２０１１ａ）平台进行结果模拟．利用上述算法原理，首先
对神经网络进行建立和训练．训练样本选取了模拟产
生的５００台时钟源的输出信号，包括１８０台氢原子钟、
１３９台铷原子钟、１８０台铯原子钟和一个 ＧＮＳＳ接收机，
时钟类型覆盖了通信网络中常用的时钟源类型．图６
展示了网络的输出误差随迭代次数逐渐减小的曲线，

模拟实验中设置的目标阈值为１０－９，当迭代到１８２３次
时，网络的输出误差达到目标阈值，自动跳出循环，返

回网络参数（各层神经元的连接权值和偏置），根据返

回的网络参数构建神经网络．
　　因为本文模拟本地多基准时钟合成，而目前本地
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实验室时钟组的数目一般为十几台到几十台．比如中
国科学院国家授时中心（ＮＴＳＣ）作为对国际原子时计
算贡献最大的四个实验室之一，目前采用３０台铯原子

钟和４台氢原子钟用于守时．因此我们在实验中模拟
ＮＴＳＣ实验室的时钟组的３４台原子钟（３０台铯原子钟
和４台氢原子钟）用于本地多基准时钟源合成．实验中
所有的时钟源（包括训练样本和测试时钟）都是根据

２２节中介绍的原理进行模拟的．为验证本算法的普适
性，本文所有的测试时钟源和训练样本的５００台钟无重
合，即频偏系数、频漂系数和噪声模型均有差异．图７
展示了模拟计算结果．由模拟结果图７（ａ）可以看出，合
成后的时钟信号的频率准确度小于１０－１３量级，远远优
于时钟组中的任意一台时钟源，也比传统算法的合成

结果（～１０－１２）优化了一个数量级；图７（ｂ）给出了时钟
的Ａｌｌａｎ方差的计算结果，从图中可以清晰的看出，当
观察窗口小于１００ｓ时，修正后的时钟输出比单个时钟
源和传统算法的时钟输出均降低了２～４个数量级，表
明修正后的组合时钟输出的短期稳定性也大幅度提
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升，有效地抑制了时钟的噪声分量．图７（ｃ）给出了合成
时钟输出的ＭＴＩＥ曲线，可以看出修正后的组合时钟输
出比ＩＴＵＴＧ．８１１标准中对一级基准时钟源的要求还
要小３～４个数量级，也优于单个时钟源的输出特性．

为了验证算法对于不同时钟类型均适用，本文又

对１１台铯原子钟、８台氢原子钟、３台铷原子钟和一台
ＧＰＳ接收机组成的钟组进行了模拟计算，类型基本覆
盖了通信网络中常用的时钟源类型，结果如图８所示．
从结果中也可以看出合成时钟的频率准确度在１０－１３量
级，Ａｌｌａｎ方差、ＭＴＩＥ与单个时钟源和传统加权算法相
比均有显著提升．值得指出的是，单独的铷原子钟是不
满足ＩＴＵＴＧ８１１中的 ＭＴＩＥ模板要求的，因此不能独
立作为一级基准时钟源．但是合成的时钟输出比模板
要求要小３～４个数量级，满足一级基准时钟源的要求．

目前本文仅对提出算法基于ＭＡＴＬＡＢ平台做了可
用性的验证，并未对算法的运行效率、运行时间做进一

步的优化．但５００台训练时钟的运行时间约８００ｓ相较
于采样周期１２００００ｓ来说已足够小，并不会影响算法的
执行．

本地时钟合成时，时钟组的数量是有限的．如果期
望进一步通过增加时钟数量来提升合成时钟的精度并

且达到全网同步，可以采用异地时钟加权．本文的算法
思路同样可以适用于异地时钟的加权运算，不过异地

时钟的噪声不能简单的套用式（１）和式（２），需要在本
地时钟噪声的基础上，考虑传送误差，包括线路温度周

期变化引入的误差、偏振模色散、色度色散引入的误

差、线路光放大器的噪声积累等等．在此基础上建立新
的噪声模型，放入神经网络进行训练，进行异地多基准

时钟的合成．这部分工作将在后续的工作中逐步开展．

４　结论
　　神经网络天然具有强大的映射能力和泛化能力．
本文充分利用神经网络算法的优势，将多基准时钟合

成算法和神经网络算法相结合，提出一种基于 ＢＰ神经
网络的多基准时钟合成算法，将频偏和频漂系数作为

神经网络的输入，对 Ａｌｌａｎ方差加权系数进行修正，利
用修正加权系数对本地多基准时钟源进行加权合成．
本文算法充分利用神经网络的优势，并且兼顾合成时

钟输出的短期稳定度和长期稳定度．
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