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摘要：为解释上海佘山 13米和 25米射电望远镜（分别简称为 13 MRT和 25 MRT）参考点在小
时至日尺度上的高频位移特征，首次提出了基于穿插模式的实时监测方法，并构建热形变分析与

深度学习方法相结合的参考点预报模型。利用多台全站仪交替观测地面圆棱镜以及与望远镜随动

的球棱镜，有效抑制了观测设备本身运动所引入的系统误差；结合三维热形变模型与多棱镜坐标

序列反演算法，实现了对参考点高频动态变化的精确预测。结果表明，穿插模式显著提升了靶点

测量的精度与稳定性，利用三维热形变模型，拟合的 13 MRT和 25 MRT参考点坐标序列均方根
（RMS）可达 0.3 mm，结合深度学习模型对参考点开展 24 h坐标序列预测，13 MRT和 25 MRT参
考点分量的预测精度均约 0.2 mm，有望助力 3 300 km基线 VLBI网实现十余微角秒精度的 VLBI
天体测量。
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1 引 言

天球参考框架、地球参考框架以及它们之间的连接——地球定向参数（Earth Orientation
Parameters，EOP），构成了空间基准的基本内容。当前，甚长基线干涉测量技术（very long
baseline interferometry，VLBI）是唯一可以获取完整地球定向参数的手段，在空间基准维持、
空间大地测量、深空导航、天体物理等领域中发挥着重要作用

[1]
。射电望远镜参考点（或称为

旋转不动点）是其测站位置的具体实现，是支撑射电望远镜开展正常观测的基本元素。对于

当前广泛采用的方位俯仰型射电望远镜，其参考点被定义为望远镜俯仰轴在其方位轴上的垂

直投影点。但因该点受望远镜本体遮挡，是一个不可直接测量的虚拟点。确定该点的方法目

前有两种：一种是开展 VLBI联测，通过固定其他联测望远镜的坐标并利用时延信息解算出
该望远镜的参考点坐标；另一种是结合全球导航卫星系统（Global Navigation Satellite System，
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GNSS）与本地传统光学手段，开展归心测量来确定望远镜的参考点，即通过观测与望远镜
随动的靶标散点并结合归心模型（Indirect Method）来解算出参考点本地系坐标，随后利用
GNSS技术得到参考点的地心坐标。前一种方法常利用 24 h的 VLBI联测实验的时延数据来
解算一组望远镜参考点坐标，形式误差一般在亚厘米级，即利用 VLBI时延解算站坐标的时
间分辨率为天级，空间分辨率为亚厘米；而随着近年来射电望远镜自动监测系统的建立与完

善
[2, 3]
，基于归心测量的方法能以小时级的时间分辨率来测定望远镜参考点坐标。

射电望远镜参考点的坐标精度对于开展高精度的 VLBI天体测量、天球参考框架构建等
尤为关键。以上海佘山至乌鲁木齐南山约 3 300 km基线为例，参考点精度如能提升 1 mm，相
应的 VLBI测角精度将提高约 60 μas。此外，从参考点常规监测频次来看，当前国际上大部
分射电望远镜，通常每半年甚至隔数年开展一次参考点归心测量，这种低采样率的监测方式

难以捕捉参考点在局部坐标系中的高频变化特征。为进一步提升 VLBI系统的观测精度，及
时识别并修正由多种因素导致的参考点季节性变化以及由热形变引起的高频运动，对望远镜

参考点开展实时监测尤为迫切
[4–6]
。

因受到温度等环境因素的影响，射电望远镜参考点点位会呈现出不规则的三维高频运动，

其中热形变效应是影响参考点高频运动的主要因素
[7]
。对于广泛采用的十余米到 20 m级的望

远镜，其热形变可达毫米级。当前通用望远镜热形变改正模型
[8]
仅可在高程方向修正部分望

远镜参考点因温度诱发的周期性变化
[9–11]
。

为研究热形变对射电望远镜引起的高频影响，课题组在上海天文台佘山园区利用多台全

站仪建立了一套高精度、高采样率的望远镜靶点及参考点实时监测系统，监测了佘山园区的

25 m射电望远镜和 13 m射电望远镜（后简称 25 MRT和 13 MRT）上所布设的多个棱镜，获
得了靶标散点时间序列，并基于此反演望远镜参考点的高频运动序列。为了减少由观测设备

（全站仪）本身运动所引入的系统误差，本文首次设计了穿插模式，即利用全站仪在望远镜随

动棱镜与地面圆棱镜目标之间交替观测。这种模式的优势在于，能够通过“静止的”地面点

棱镜坐标来实时修正望远镜上的棱镜坐标，从而标定出由全站仪本身运动所引起的观测误差。

当前，人工智能预测已初步应用于大地测量领域
[16–18]
。为对射电望远镜参考点运动开展

精准预测，本文利用深度学习模型，基于实测坐标序列开展模型的训练、验证和测试，并采

用深度集成方法预测区间的置信水平，并评估了参考点高频运动预测结果的可靠性。

第 2章中将阐述射电望远镜参考点高频运动监测与预报的原理与算法；第 3章详细描述
实验观测情况；第 4章为具体的实验结果与讨论；第 5章是对全文进行总结与展望。

2 原理与算法

2.1 射电望远镜参考点高频运动模型
不失一般性，本文研究射电望远镜参考点在东北向（𝐸𝑁𝑈）地平坐标系中的高频运动模

型。首先需在射电望远镜园区建设控制基墩以构成局部坐标框架，并在各基墩上部署全站仪

等监测设备来监测望远镜本体上的反射棱镜，这些棱镜部署在望远镜的特征点位上，即基本
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假设望远镜的高频运动可由这些随动棱镜的高频运动来代表或反演。

本文将重点讨论在固定指向下，望远镜随动棱镜及其参考点的高频运动。Nothnagel[9]针
对方位俯仰型射电望远镜参考点高程值的变化，提出通用热形变改正模型：

𝐻𝑅𝑃 = 𝛾 𝑓 ·
(
𝑇 (𝑡 − Δ𝑡 𝑓 ) − 𝑇0

)
+ 𝛾𝑎 · (𝑇 (𝑡 − Δ𝑡𝑎) − 𝑇0) , (1)

其中，𝐻𝑅𝑃 表示望远镜参考点高程改正值；𝛾 𝑓 与 𝛾𝑎 分别为地基部分与天线结构部分的线性

热形变系数，取 10 × 10−6 / (◦C)和 12 × 10−6 / (◦C)；𝑇 (𝑡 − Δ𝑡 𝑓 )与 𝑇 (𝑡 − Δ𝑡𝑎)分别为地基和天
线结构在观测历元 𝑡 时刻的温度，并考虑了温度变化对结构响应的滞后效应，地基与天线部

分的滞后时间一般分别取 6 h和 2 h；𝑇0 为参考温度，一般取该台站的长期平均温度。

由于不同望远镜的结构、材料、装配工艺等并不相同，各望远镜相应的热形变系数与温

度变化对结构响应的滞后时间也各不相同。基于式 (1)，我们提出了下列热形变公式，对各望
远镜 𝐸𝑁𝑈 方向上的形变分量均独立开展建模，见式 (2)；并且对各望远镜在 𝐸𝑁𝑈 方向上的

热形变系数与温度变化对结构响应的滞后时间分别进行拟合解算。
Δ𝑑𝐸 = 𝜈𝐸

[
𝑇 (𝑡 − Δ𝑡𝐸) − 𝑇0,𝐸

]
,

Δ𝑑𝑁 = 𝜈𝑁
[
𝑇 (𝑡 − Δ𝑡𝑁 ) − 𝑇0,𝑁

]
,

Δ𝑑𝑈 = 𝜈𝑈
[
𝑇 (𝑡 − Δ𝑡𝑈) − 𝑇0,𝑈

]
,

(2)

其中，Δ𝑑𝐸、Δ𝑑𝑁 和 Δ𝑑𝑈分别表示在 𝐸𝑁𝑈方向的热形变位移；𝜈𝐸、𝜈𝑁 和 𝜈𝑈为 𝐸𝑁𝑈方向上对

应的整合了基础长度与天线长度热形变因子的热形变系数；𝑇 (𝑡 −Δ𝑡𝐸)、𝑇 (𝑡 −Δ𝑡𝑁 )、𝑇 (𝑡 −Δ𝑡𝑈)
分别为 𝐸𝑁𝑈方向上含滞后效应的望远镜结构温度；Δ𝑡𝐸、Δ𝑡𝑁、Δ𝑡𝑈 分别表示在三个方向上的

热形变滞后时间；𝑇0,𝐸、𝑇0,𝑁、𝑇0,𝑈 为三个方向上的参考温度。

通过计算温度差与棱镜的 𝐸𝑁𝑈 分量序列的相关性，即可确定出两者相关性最大时所对

应的滞后时间 𝑇0,𝐸 |𝑁 |𝑈。基于此，再线性拟合各分量的位移与温度差，其斜率即为热形变系数

𝜈𝐸 |𝑁 |𝑈。

2.2 深度学习模型
为预测射电望远镜参考点坐标分量的高频运动，本文采用基于周期建模的 TimesNet 模

型
[13]
。该模型通过显式建模时间序列的周期内—周期间二维结构（temporal 2D-variation），能

够有效捕捉时间序列中的多周期特征和跨周期依赖关系。

如图 1所示，TimesNet首先对输入一维时间序列 𝑋1𝐷
𝑙−1 ∈ R𝑇×𝑑进行快速傅里叶变换（FFT），

选取前 𝑘 个具有最高能量的显著频率 { 𝑓𝑖}𝑘𝑖=1，并据此估计相应周期长度。随后，根据每个频

率 𝑓𝑖 对应的周期对输入序列进行填充（Padding）与重构，将其从一维序列映射为二维张量：

𝑋2𝐷
𝑙,𝑖 = Res𝑝𝑖 , 𝑓𝑖

(
Pad(𝑋1𝐷

𝑙−1)
)
, 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑘 , (3)

其中，𝑝𝑖 = 𝑇/ 𝑓𝑖 表示二维张量的行数，Res表示将一维时间序列映射成为二维张量的操作。
接着，TimesNet 对每个二维张量 𝑋2𝐷

𝑙,𝑖 分别应用基于 Inception 结构的多尺度卷积模块
（TimesBlock），提取不同周期尺度下的局部特征。随后，通过跨周期融合层（period fusion）对
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多尺度特征进行 SoftMax加权，形成周期依赖的动态组合。最后，模型通过残差连接将多周
期特征映射回原始一维空间，计算形式为：

𝑋1𝐷
𝑙 = 𝑋1𝐷

𝑙−1 +
𝑘∑
𝑖=1

SoftMax(𝐴𝑙−1) · Conv 𝑓𝑖

(
𝑋1𝐷
𝑙−1

)
, (4)

其中，Conv 𝑓𝑖 (·) 表示以频率 𝑓𝑖 对应周期为尺度的二维卷积运算，SoftMax(𝐴𝑙−1) 为不同周期
通道的归一化权重，用于融合多周期卷积结果。该结构通过多周期卷积与残差融合机制，有

效建模了参考点坐标序列中的周期性与高频变化特征。

图 1 TimesNet模型整体结构示意图[14]

在具体实现中，本文依据望远镜热形变的物理特性对模型超参数进行了设置。考虑到参

考点运动的日周期特征及数据采样率（3 min），模型的输入序列长度和预测序列长度均设置
为 480，即利用过去 24 h的历史数据预测未来 24 h的变化趋势。模型结构参数方面，隐含层
维度设为 16，前馈网络宽度设为 32，多头注意力头数设为 8，嵌入层比例设为 0.1。输入与输
出维度由数据维度决定，并采用时间特征嵌入方式。

数据集划分方面，原始观测序列首先经线性插值重采样为均匀时间网格，随后按 7:2:1的
比例划分为训练集、验证集和测试集。所有输入特征在进入网络前均基于训练集统计量进行

了 Z-score标准化处理，以消除量纲差异。模型训练采用 Adam优化器（初始学习率为 0.01）
和均方误差损失函数，最大训练轮数为 200。为防止过拟合，引入了早停机制，当验证集损失
在连续 20轮内未下降时提前终止训练。所有超参数均在 Time-Series-Library框架的默认设置
的基础上，并结合实验调优经验设定

[13, 14]
。

在预测阶段，为了进一步提高结果的稳定性并对预测不确定性进行评估，本文对TimesNet
模型采用了深度集成策略。即利用不同的随机种子独立训练多个模型，并对其输出取平均值

作为最终预测结果。具体地，令 𝑦̂ensemble为各独立模型预测值的算术平均，置信区间（confidence
interval, CI）通过各模型输出的标准差构建：

𝐶𝐼 = [ 𝑦̂ens − 𝛼 · std( 𝑦̂𝑖), 𝑦̂ens + 𝛼 · std( 𝑦̂𝑖)] , (5)

式中，𝑦̂ens表示集成后的最终预测值；std( 𝑦̂𝑖)为第 𝑖个模型预测结果的标准差；𝛼为置信水平
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系数，本文取 𝛼 = 1.96以构建约 95%的置信水平。该集成策略能够有效量化预测的不确定
性，显著提高短期预报的鲁棒性和可信度

[7]
。

3 实验与数据

3.1 并置站本地控制网与先验值确定
佘山并置站的本地控制网由多个稳定基墩构成，控制网的整体布局及棱镜分布如图 2所

示。在本地控制网的 P1、P4和 P6共 3个基墩上分别架设了 3台徕卡 TS60型全站仪，用以监
测 25MRT和 13MRT上安装的多个反射棱镜，其具体对应关系与被监测时段见表 1。25MRT
固定指向所对应的方位为 0◦、俯仰为 88◦；13MRT固定指向所对应的方位为 180◦、俯仰同为

88◦。本文基于上述指向，对各棱镜开展了静态监测。

图 2 佘山望远镜棱镜分布示意图

棱镜具体部署如下：13MRT背架两侧各安装一个棱镜（13MRT-3、13MRT-1），东侧俯仰齿
轮附近安装一个棱镜（13MRT-2），靠近俯仰轴东侧位置上下对接安装了两个棱镜（13MRT-4、
13MRT-5），这两个棱镜分别指向 P4和 P5，对接安装方式可确保两者所反映的望远镜形变一
致，从而可用于分析不同基墩处的全站仪观测目标时的点位影响与系统稳定性；25MRT俯仰
齿轮配重板两侧安装 3个棱镜（25MRT-1、25MRT-2、25MRT-3），图 3 b)所示为 25MRT西侧
棱镜 25MRT-2的安装位置与固定方式。固定在望远镜上的棱镜全部为高精度反射球棱镜，通
过金属底座牢固磁吸于望远镜上，确保其在长期观测中具备良好的稳定性。

3.2 基于穿插模式的靶点实时监测
除 3.1节中所测球棱镜外，在 P5、P2、P3点分别布设了徕卡 GPR121圆棱镜，用以支持

P1、P4和 P6所部署的全站仪对地面点与望远镜上的球棱镜开展穿插交替观测，如图 2所示。
各棱镜的监测时段如表 1所示。
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表 1 监测计划与时段

监测站 目标点 监测时段

P1 13MRT-1 2025.04.24—2025.04.30
P1 13MRT-4 2025.04.24—2025.04.30
P1 13MRT-3 2025.04.24—2025.04.30
P4 13MRT-2 2025.04.24—2025.04.30
P6 13MRT-5 2025.04.24—2025.04.30

P1 25MRT-2 2025.04.30—2025.05.05
P1 25MRT-3 2025.04.30—2025.05.05
P4 25MRT-1 2025.04.30—2025.05.05

P1 P5 2025.04.24—2025.05.05
P4 P2 2025.04.24—2025.05.05
P6 P3 2025.04.24—2025.05.05

图 3 a)动态监测现场图，b) 25MRT-2棱镜安装情况

上海佘山园区本地控制网测距最大范围在几十米量级，大气对全站仪测距测角造成的系

统差可以忽略，这里重点关注了全站仪本身位置变化可能导致的系统差。未引入穿插模式时，

望远镜上球棱镜坐标序列的参考基准为观测设备（全站仪）本身，即所测量的球棱镜坐标序

列为“球棱镜相对于全站仪”的坐标变化，然而对于一些距离地面高度较大的观测设备，特

别是位于楼顶的 P6点，本身存在一定的位置变化；而引入穿插模式后，可以同时获取“全站
仪相对于地面棱镜”的坐标变化，这样便将“球棱镜相对于全站仪”的坐标变化转换到“球

棱镜相对于地面棱镜”的坐标变化，即剥离了观测设备自身位置变化所引入的系统差。如记

𝑡为观测历元，𝑟TS→Trg(𝑡)为“全站仪到棱镜”的观测向量，𝑟TS→Ref (𝑡)为“全站仪到地面棱镜”
的观测向量，则穿插改正后的棱镜相对位移 Δ𝑟Trg |Ref (𝑡) 定义为：

Δ𝑟Trg |Ref (𝑡) = 𝑟TS→Trg(𝑡) − 𝑟TS→Ref (𝑡). (6)

靶点坐标时间序列处理策略为先通过提取靶点坐标和时间戳，并应用三倍标准差筛选法

去除异常值，确保数据的可靠性，再将每个靶点坐标序列重采样为固定时间间隔（每 3 min），
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统一时间网格，最后采用拉格朗日插值法填补缺失的数据点，以保持时间序列的连续性，为

后续的分析和建模提供保障。

3.3 望远镜参考点坐标序列的反演方法
Lösler[15]提出了射电望远镜参考点的间接测量数学模型：

𝑷Calc = 𝑷RP + 𝑹𝑥 (𝛽) 𝑹𝑦 (𝛼) 𝑹𝑧 (𝐴 +𝑂𝐴) 𝑹𝑦 (𝛾) [𝑬𝒄𝒄 + 𝑹𝑥 (𝐸 +𝑂𝐸) · 𝑷tel] . (7)

其中，𝑷RP表示反演得到的望远镜参考点坐标；𝑷Calc为棱镜点的模型值；𝑷tel为棱镜的位置参

数向量；𝑹𝑥、𝑹𝑦、𝑹𝑧 分别表示绕 𝑥、𝑦、𝑧轴的旋转矩阵；𝐴与 𝐸 分别为望远镜的方位角与仰

角，𝑂𝐴与 𝑂𝐸 为其相应的角度改正数；𝛼、𝛽、𝛾为望远镜轴系倾角参数；𝑬𝒄𝒄 = [0, 𝑒, 0]T，𝑒

表示望远镜的轴线偏差，即望远镜俯仰轴到方位轴的正交投影距离。上式括号中的参数均可

通过对望远镜开展归心测量、建模与解算而求得。

基于式 (7)，用望远镜上棱镜坐标序列的观测值 𝑷Obs 代替 𝑷Calc，可以给出望远镜参考点

坐标序列的反演模型：

𝑷RP = 𝑷Obs − 𝑹𝑥 (𝛽) 𝑹𝑦 (𝛼) 𝑹𝑧 (𝐴 +𝑂𝐴) 𝑹𝑦 (𝛾) [𝑬𝒄𝒄 + 𝑹𝑥 (𝐸 +𝑂𝐸) · 𝑷tel] . (8)

该望远镜参考点坐标序列反演本质上是一种基于棱镜坐标数据和望远镜结构参数推算其

参考点动态变化的方法。

3.4 参考点坐标序列混合模型的预测流程
“热形变 +TimesNet”混合模型的数据处理流程如图 4所示。该流程包括以下步骤：
（1）将观测得到的各个棱镜坐标序列运用 3.2节提到的方法进行穿插模式修正；
（2）将修正后的坐标序列利用式 (8)反演得到参考点坐标序列；
（3）通过式 (2) 的热形变模型对参考点坐标序列进行拟合，将信号分解为热形变拟合项

和残差项；

（4）采用 2.2节中提到的 TimesNet模型对残差项进行建模；
（5）将热形变模型外推得到的拟合项与 TimesNet模型预测的残差项进行线性叠加，可得

到混合模型的预测值（使用 TimesNet对残差项建模的方法与单一模型预测相同，样本输入大
小、序列长度和特征数量的设置也保持一致）。

图 4 “热形变 +TimesNet”混合模型数据处理流程图
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4 结果与讨论

4.1 棱镜点位的高频运动
为分析望远镜结构在高频尺度下的热形变特征与穿插模式的改正效果，首先利用 13MRT

同侧紧邻的两个棱镜 13MRT-4与 13MRT-5重叠时段的时间序列，评估穿插模式的有效性。其
中，棱镜 13MRT-4由架设于地面基墩 P1的全站仪进行监测，而 13MRT-5则由架设于楼顶基
墩 P6的全站仪进行监测。
如图 5所示，对比实测日平均水平运动轨迹可知：修正前，13MRT-5的水平轨迹存在明

显的南北向偏差，且其位移矢量的时间演化特征（由蓝至红的时序变化）与 13MRT-4截然相
反，显示出显著的单向漂移。这主要是由于 P6测站位于楼顶，受更多环境因素的影响而产生
位置变化。而在应用穿插模式修正后，尽管用于差分修正的两个地面棱镜因为日照温度不均

匀而各自存在不同的热形变，但 13MRT-5的位移矢量演化方向发生了翻转，在时间维度上表
现出与受地面稳定测站 P1监测的 13MRT-4较为一致的相位同步性。即在相同的环境温度日
周期驱动下，两者的运动矢量在时间轴上表现出相同的变化规律。结果表明，穿插模式有效

削弱了因观测设备自身位置变化（特别是楼顶测站位置变化）导致的系统误差，保证了监测

数据在时间序列上的物理真实性，从而为后续热形变模型拟合与参考点反演提供了更准确的

输入数据。

注：蓝线表示 0:00−6:00，橙线表示 6:00−12:00，绿线表示 12:00−18:00，红线表示 18:00−24:00。圆形标记代表
13MRT-4（由地面 P1点全站仪观测）的数据，三角形标记代表 13MRT-5（由楼顶 P6点全站仪观测）的数据。

图 5 13MRT-4与 13MRT-5日平均水平运动轨迹

在穿插模式改正后的坐标序列基础上，本文对所有棱镜点的时域与频域特征进行统计分

析。图 6展示了棱镜点高频运动与热形变模型拟合的结果，从图中可以看出，棱镜点在频率
域中均存在接近 1 d周期的显著谱峰，表明其高频运动主要受日周期温度波动的驱动。热形
变模型能够较好地重建这种周期性位移变化，验证了温度是棱镜点高频运动的主导因子之一。

不同棱镜点的高频运动均方根（RMS）统计结果如表 2所示，可见其高频起伏幅度总体处于
毫米量级，说明结构热响应对望远镜局部点位的影响具有明显的空间差异性。
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注：分图由上向下分别为 13MRT-1、13MRT-2、13MRT-3、25MRT-1、25MRT-2、25MRT-3蓝色曲线表示观测序列，
红色曲线表示热形变模型拟合结果。左侧为 25MRT与 13MRT棱镜点 𝐸、𝑁、𝑈 分量的实测与热形变拟合的时域

序列，右侧为与时域对应的频域分析。

图 6 13MRT和 25MRT棱镜的高频运动与热形变拟合
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表 2 13MRT和 25MRT棱镜和参考点点位高频运动 RMS
mm

点位名称 Δ𝐸 Δ𝑁 Δ𝑈

13MRT-1 0.29 0.39 0.45
13MRT-2 0.44 0.33 0.31
13MRT-3 0.33 0.36 0.41

13MRT参考点 0.24 0.28 0.32

25MRT-1 0.24 0.19 0.25
25MRT-2 0.18 0.19 0.39
25MRT-3 0.19 0.22 0.31

25MRT参考点 0.13 0.14 0.27

4.2 参考点点位的高频运动
结合 4.1节所得的同一望远镜上的多个棱镜坐标序列以及归心测量所得的望远镜结构参

数，利用式 (8)，可反演出望远镜参考点坐标序列。表 2统计了各棱镜点和所反演的参考点点
位序列的 RMS值，可见反演后的参考点序列在时域上呈现更为平滑的日周期变化特征，有
效降低了单一棱镜点观测中由局部热扰动引起的异常波动。另一方面，结合图 6和图 7可知，
本文采用多个棱镜坐标序列所反演的参考点，其坐标序列相比单个棱镜坐标序列表现出了更

好的稳定性。其频谱也表明，相较于棱镜点序列，用热形变模型（式(2)）均可较好地描述参
考点坐标 𝐸𝑁𝑈 分量的序列，在高程（𝑈）方向上的拟合效果尤为显著。

注：a) 13MRT；b) 25MRT。分图从上到下分别为 Δ𝐸、Δ𝑁、Δ𝑈。蓝色散点表示观测数据，红色线条表示热形变模

型拟合结果。

图 7 13MRT和 25MRT参考点的高频运动与热形变模型拟合
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4.3 参考点高频运动的预测
本文利用所反演的参考点坐标序列，结合 3.4节中所提的“热形变 +TimesNet”混合模型，

开展训练、验证和测试，遵循图 4的流程，对未来 24 h内 13MRT与 25MRT参考点的高频
运动进行了预测，并利用深度集成方法计算预测区间的置信水平，同时保留了最后一天参考

点坐标序列，用以评估预报结果的准确度。如图 8所示，最后一天的参考点预测序列大致波
动与实测序列符合良好，置信区间包络平滑且收敛性高。如表 3所示，13MRT和 25MRT在
24 h内的 RMS分别为 0.23mm和 0.16mm。

注：a) 13MRT；b) 25MRT。分图从上到下分别为 Δ𝐸、Δ𝑁、Δ𝑈。蓝色线条表示真实残差值，橙色线条表示预测残

差值，浅橙色填充区域表示 95%置信区间。

图 8 13MRT和 25MRT参考点高频运动预测

表 3 13MRT与 25MRT参考点 24 h内高频运动的 RMS mm

预测时段
13MRT 25MRT

Δ𝐸 Δ𝑁 Δ𝑈 平均 Δ𝐸 Δ𝑁 Δ𝑈 平均

1 h 0.18 0.21 0.35 0.24 0.10 0.12 0.22 0.15
6 h 0.13 0.28 0.32 0.24 0.13 0.20 0.24 0.19
12 h 0.16 0.24 0.32 0.24 0.14 0.16 0.21 0.17
24 h 0.16 0.25 0.29 0.23 0.13 0.14 0.20 0.16

为了进一步验证本方法的优势，我们将在地球物理领域广泛采用的最小二乘法 +自回归
（LS + AR）模型作为基准进行了对比实验[19]

。实验结果如表 4所示，LS+AR方法在 13MRT
和 25MRT望远镜上的 24 h平均预测 RMS分别为 0.29 mm和 0.20 mm；相比之下，本方法通
过深度学习有效提取了残差中的高频特征，使得整体预测精度提升了约 20%∼25%，进一步凸
显了混合模型在处理复杂非线性天体测量数据时的优越性。

表 4 不同预测模型下 13MRT与 25MRT参考点 24 h外推预报 RMS对比 mm

预测模型
13MRT 25MRT

Δ𝐸 Δ𝑁 Δ𝑈 平均 Δ𝐸 Δ𝑁 Δ𝑈 平均

“热形变 +TimesNet”混合模型 (本文) 0.16 0.25 0.29 0.23 0.13 0.14 0.20 0.16
LS+AR (对比) 0.24 0.23 0.41 0.29 0.16 0.19 0.27 0.20
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5 结论与展望

本文利用棱镜监测系统，针对两座射电望远镜，基于穿插模式对其棱镜开展了实时监测，

并对其棱镜坐标序列进行了修正与参考点坐标序列反演。结合本文提出的三维热形变改正模

型，实现了对两座望远镜参考点高频运动的精确描述，其拟合序列的均方根误差（RMS）约
为 0.3 mm。在此基础上，采用深度学习模型对实测数据进行训练、验证和测试，实现了对未
来 24 h 内参考点坐标序列的预测。结果表明，在本例中 13 m 和 25 m 望远镜参考点分量的
预测精度均可达约 0.2 mm。需要指出的是，由于光学观测受环境因素制约，如极端天气或气
温剧烈变化，模型预测精度可能受到一定影响。尽管如此，以上海佘山至乌鲁木齐南山约 3
300 km基线为例，本文模型所提供的参考点高频运动预报序列，有望助力 VLBI测角精度提
升至十余微角秒水平，为开展高精度及高分辨率 VLBI天体测量提供重要的参考与修正依据。
未来工作将致力于延长观测周期，通过积累更多棱镜的静态坐标数据以及与望远镜随动的棱

镜散点数据，实现对双望远镜并置站参考点及本地连接矢量的高精度预测。
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High-Frequency Motion Monitoring and Prediction of Radio
Telescope Reference Points
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Abstract: Addressing the high-frequency displacement characteristics of the reference points of the
13-meter and 25-meter radio telescopes (referred to as 13MRT and 25MRT, respectively) at the She-
shan Station in Shanghai on hourly to daily timescales, this study proposes, for the first time, a real-
time monitoring method based on an interleaved observation mode and a reference point prediction
model combining thermal deformation with deep learning. By employing multiple total stations to
alternately observe ground-based circular prisms and telescope-mounted spherical prisms, system-
atic errors introduced by the motion of the observation equipment itself are effectively suppressed.
Through the integration of a three-dimensional thermal deformation model and a multi-prism co-
ordinate sequence inversion algorithm, precise prediction of the high-frequency dynamic variations
of the reference points is achieved. Experimental results demonstrate that the interleaved observa-
tion mode significantly improves the precision and stability of target point measurements. Using the
three-dimensional thermal deformation model, the RMS of the fitted coordinate sequences for the
13MRT and 25MRT reference points reaches 0.3 mm. Furthermore, when combined with a deep
learning model for 24-hour coordinate sequence prediction, the prediction accuracy for the reference
point components of both telescopes is approximately 0.2 mm. This accuracy is expected to facilitate
astrometry with a precision of over ten of microarcseconds on the 3300 km baseline VLBI network.

Key words: radio telescope reference point; interleaved observationmode; thermal deformationmodel;
deep learning
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