
在全球导航卫星系统卫星导航与授时中，钟差参

数质量与原子钟的稳定性存在直接关系，对于导航中

的位置更新尤为重要 [1]。星载原子钟在轨运行过程

中，因受自身和外部环境影响，钟差数据呈现非线

性、非稳定性特征，难以描述细致变化规律，限制了

卫星钟差的精确预报 [2]。为提升卫星钟差预报精度，

专家学者进行了大量研究，早期的钟差预报模型包括

周期项与多项式模型，周期项模型对显著周期的要求

较高、适应性低，而多项式模型的预报误差会随时间

的增加而显著增加，这两种模型很难描述钟差时间序

列的非线性特征[3-4]；随后将最小二乘支持向量机、BP

神经网络[5-6]等人工智能方法引入卫星钟差预报，性能

得到一定提升，但仍存在不足；又提出了极限学习机

神经网络，通过调节输出权值矩阵提升网络的训练速

度与泛化性，但在隐含层节点数量设置方面具有局限

性，在此基础上又衍生出核极限学习机（KELM）模

型，以核函数映射替代隐含层节点映射，其中的关键

参数为核参数与正则化系数 [7]，将直接影响 KELM 性

能。因此，本文提出了一种改进粒子群优化（IPSO）
算法用于核参数与正则化系数的寻优；并针对卫星钟

差序列存在的复杂非线性特征，引入自适应噪声完备

集合经验模态分解 （CEEMDAN） 进行钟差序列分
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解，降低钟差序列的复杂性，构建新的组合钟差预报

模型，进行钟差预报实验。

1 预测模型

1.1 CEEMDAN原理

CEEMDAN由经验模态分解改进而来，能有效解

决模态混叠、端点效应等问题，在缩短分解时间的同

时提高数据质量。CEEMDAN 进行信号分解的步骤

为[8-9]：

1）将信号 X (t) 中添加自适应白噪声 e(t) ，即

X i(t)=X (t)+ω0ε
i(t) i = 12m （1）

式中， X i(t) 加噪后信号； ω0 为白噪声权值系数； m

为集成次数。

2）采用经验模态分解对 m 进行分解，得到第一

个本征模态函数（IMF），即

IMF1(t)=
1
nåi = 1

m

IMFi
1(t) （2）

式中， n 为第一阶 IMF分量的数量； IMFi
1(t) 为第一阶

IMF分量。

3）剔除第一个 IMF分量，得到余量信号 R1(t) 。

4） 向 R1(t) 中添加自适应白噪声，得到第二个

IMF分量 IMF2(t) 。

5）其余 IMF分量的更新方式为：

Rk(t)=Rk - 1(t)- IMFk(t) （3）
IMFk + 1(t)=

1
måi = 1

m

Ek(Rk(t)+ωkε
i(t)) （4）

6）重复上述步骤，当 Rk(t) 为单调信号时，停止

分解。

1.2 排列熵算法

排列熵算法的具体步骤为[10]：

1） 采用相空间对钟差序列 { }X (t) t = 12M

进行重构，则有：
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  

X (J) X (J + λ)  X (J + (α - 1)λ)

（5）

式中， λ为延迟时间； α为嵌入维数； j = 12J

1  J M - (α - 1)λ。

2）若重构矩阵中存在两个及以上的值相同，则

从索引1开始，从小到大排序。

3）在矩阵中重构钟差序列的每一行获得一组符

号集 Z(g)={l1 l2 lα} ， g = 12GG  α！，其

中 Z(g) 为排列方式， G 为矩阵行向量可能存在的符

号序列类型。

4）计算 Z(g) 发生的概率 Pg ，再根据 Shannon熵

确定 IMF的排列熵值，即

PEk(α)= -å
g = 1

G

Pg ln Pg （6）
1.3 KELM算法

假设训练样本为 (xi ti)ÎRn ´Rn i = 12N ，

其中 xi 为样本输入，网络节点输出为[11-12]：

t(xi)= å
j = 1

L

βj g( )wj xi + bj  i = 12N （7）
式中， wj、βj 分别为输入节点与隐含层节点以及隐含

层节点与输出层节点的连接权值； bj 为隐含层偏置。

可将式（7）写成矩阵形式：

T =H ´ β （8）
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（9）

ELM 网络学习的具体过程为：①随机输入 w 和

b ；②计算隐含层节点输出矩阵 H ；③计算输出层权

重 矩 阵 β ； ④ 引 入 正 则 化 系 数 η ， 得 到

H + =H T(HH T + ηI)-1 ，以解决系数矩阵病态的问题。

ELM网络的输出函数为：

t(x)= h(x)β̂ （10）
定义核函数矩阵为 ΩELM =HH T ，则网络输出函

数变为：

t(x)= h(x)β̂ = h(x)H T(ηI +ΩELM)-1T =

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

K(xx1)


K(xxN)
(ηI +ΩELM)-1 （11）

通常将多项式核函数作为核函数，即

K(xjyi)= ( )xT
j xi + p

q
 p  0 （12）

式中， p、q 为多项式核函数参数。

1.4 IPSO算法

PSO算法是一种全局寻优算法，具备较高的非线

性问题处理能力。粒子在飞行过程中，通过调整速度

与位置获取最优位置[13]，但在参数寻优过程中存在收

敛慢、易陷入局部最优的问题[14-15]，因此，本文通过

加权系数、自学系数与社会学习系数优化PSO算法。

··14
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1） 加权系数优化。算法中权值决定了其性能，

因此本文通过优化调节权值来提升后期搜索能力：

w = λ
||pbesti(t)- gbest

1
N
´å

i = 1

N

( )pbesti(t)- gbest
（13）

式中， λ为权重因子； t 为当前迭代次数； N 为粒子

数量；pbest为个体最优值；gbest为整体最优值。

2） c1、c2 学习因子改善。根据学习因子迭代循

环改进，提升全局解的精度：

c1(t + 1)= c1 max - ( )c1 max - c1 min
t
tm

（14）
c2(t + 1)= c2 max - ( )c2 max - c2 min

t
tm

（15）
式中， tm 为最大迭代次数。

1.5 CEEMDAN-IPSO-KELM模型

卫星运行过程中，受到多种因素影响，钟差序列

呈非线性、非稳定性的趋势[16]。鉴于CEEMDAN在序

列数据分解中的优势以及KELM模型在时间序列预测

中的良好性能，本文提出了CEEMD-IPSO-KELM组合

卫星钟差预报模型，充分发挥了单独算法的优势，针对

钟差序列特征，提升卫星钟差预报效果。CEEMDAN-
IPSO-KELM 模型卫星钟差预报主要包括原始序列分

解、分量序列优化与预报、预报结果集成 3 个内容，

具体流程为：①钟差序列预处理，剔除粗差，解决跳

跃等现象 [17]；②对预处理后的钟差序列进行 CEEM⁃
DAN分解，得到不同尺度的 IMF分量，计算不同 IMF
分量的 PE 值，根据 PE 值重构 IMF分量；③初始化

粒子对应KELM的核参数与正则化系数，训练KELM
模型；④计算粒子适应度值，同步更新个体极值、全

局极值以及粒子速度与位置；⑤当更新步骤达到最大

值或适应度值最优时，停止参数优化，否则返回步

骤④；⑥映射全局最优粒子为KELM核参数与正则化

系数，构建钟差预报模型；⑦利用钟差预报模型对重

构序列进行预报，对 IMF分量预报值求和，得到最终

预报结果。

2 算例分析

2.1 实验数据

本文选取BDS超快速钟差产品进行实验，钟差产

品包括观测部分（ISU-O）、预报部分（ISU-P）和最

终 精 密 钟 差 （ISC） [18-19]， 卫 星 型 号 为 C01~C14、
C37~C38、C59，数据采集时间为2020年6月17—27日。

受轨道周期与外界因素干扰，钟差解算结果产生周期

性变化 [20-21]。因此，本文采用模型进行钟差预报时，

加入主显著周期项，MEO 卫星的主显著周期项为

6 h、12 h，GEO与 IGSO卫星的主显著周期项为 12 h、
24 h[22]。

2.2 单天预报算例

单天卫星钟差预报实验选取 2020 年 6 月 17 日的

BDS 钟差数据，开展6 h钟差预报，以C01为例进行说

明。首先对钟差序列进行CEEMDAN分解（图1），得到

10个具有不同频段信息的IMF分量；计算得到IMF分量的

PE 值分别为1.890 3、1.728 0、1.578 0、1.290 1、1.010 8、
0.941 1、0.877 8、0.839 5、0.597 4、0.536 2；对比相

邻 IMF分量熵值的相似性与接近度，将差值在 0.3以

内的分量重新组合 [23]；最终得到 IMF1与 IMF2，IMF3
与 IMF4，IMF5、IMF6、IMF7、IMF8 组合，IMF9 与

IMF10四个组合，重组后序列见图2。
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经多次试验，本文将 IPSO 算法的规模设置为

40，迭代次数达到 800或收敛精度达到 1×10-12时终止

算法。将 IPSO算法寻优得到的核参数与正则化系数代

入KELM算法构建钟差预报模型，重构不同分量预报

结果，得到超快速钟差预报值。利用QP、KELM模型

进行对比实验，ISU-P钟差与 3种预报模型的预报结

果精度见表 1，可以看出，ISU-P钟差精度与QP模型

接近，KELM模型在序列预测中的性能更优；本文模

型的预报精度优于其他 3种模型，且残差发散程度明

显减小，预报结果中有12颗卫星的均方根误差达到亚

纳秒级，表明其在非线性钟差序列处理中具有巨大

的优势。

表1 单天钟差预报精度统计

PRN
C01
C02
C03
C04
C05
C06
C07
C08
C09
C10
C11
C12
C13
C14
C37
C38
C59

ISU-P
3.62
1.31
1.81
5.70
3.42
0.76
1.09
0.97
0.51
2.64
1.48
1.67
1.82
0.70
1.56
1.77
1.23

QP
2.71
1.11
2.35
6.01
2.64
0.96
1.58
0.95
0.67
2.02
1.11
0.42
1.37
0.45
0.76
0.86
0.82

KELM
1.97
1.06
1.93
4.29
2.33
0.89
1.14
0.46
0.38
1.76
0.86
0.39
0.97
0.51
0.57
0.69
0.71

本文
模型

1.29
0.23
0.69
0.61
0.17
0.39
0.43
0.35
0.22
0.37
0.28
0.18
1.07
0.38
0.22
0.47
0.49

较 ISU-P
改进率/%

64.36
82.44
61.88
89.30
95.03
48.68
60.55
63.92
56.86
85.98
81.08
89.22
52.20
45.71
85.90
73.45
60.16

较QP
改进率/%

52.40
79.28
70.64
89.85
93.56
59.38
72.78
63.16
67.16
81.68
74.77
57.14
36.50
15.56
71.05
45.35
40.24

较KELM
改进率/%

34.52
78.30
64.25
85.78
92.70
56.18
62.28
23.91
42.11
78.98
67.44
53.85
10.31
25.49
61.40
31.88
30.99

2.3 多天预报算例

多天卫星钟差预报实验采用2020年6月17—27日

的 BDS 超快速钟差数据，开展 6 h 钟差预报，精度

结果见表 2，可以看出，ISU-P 钟差精度普遍偏低，

大部分预报精度达不到 3 ns，其原因在于 ISU-P 为

单一预报模型所得，限制了钟差预报精度；本文模

型较其他 3 种模型均有较大提升（30%以上），优势

明显。

本文通过统计不同轨道类型的钟差预报精度，研

究超快速钟差预报结果与卫星原子钟轨道类型的关

系，结果见表 3，可以看出，GEO卫星的 ISU-P钟差

精度最低，主要是由于该类卫星的发射时间较早；本

文模型对 BDS 卫星钟差预报精度优于其他 3 种模型，

其中对GEO卫星的钟差预报精度改进最大。

3 结 语

本文提出了一种基于CEEMD-IPSO-KELM的卫星

钟差预报模型，采用CEEMDAN对预处理后的钟差序

列进行分解，得到能反映钟差序列不同频段信息的

IMF 分量，计算 IMF 分量 PE 值并重构 IMF 分量得到

新的序列，从而减少后续预报模型的运算时间；将重

构后的钟差序列作为基于 IPSO的KELM的输入数据，

从而实现BDS卫星钟差的快速精确预报。选取 iGMAS
提供的BDS超快速钟差产品进行钟差预报实验，结果

表明，本文模型得到的BDS超快速钟差预报产品精度

明显优于对比模型，其中较GEO卫星钟差预报精度提

升最多；分别比 ISU-P、QP、KELM模型精度提升了

67.27%、66.39%和 44.16%；组合钟差预报模型的稳

定性和适应性更高，可为BDS卫星钟差预报模型研究

提供一种新思路。
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