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灰色粒子群自适应卫星钟差预报方法
李　 源，战兴群，梅　 浩，刘宝玉

（上海交通大学 航空航天学院，上海 ２００２４０）

摘　 要： 高精度卫星钟差预报是当前接收机实时精密单点定位技术（Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ， ＲＴ⁃ＰＰＰ）亟需解决的

关键技术难题之一．为找到一种基于小样本钟差序列的快速高精度卫星钟差预报方法，在分析常规 ＧＭ（１，１）灰色模型（ ｇｒｅｙ
ｍｏｄｅｌ）缺点的基础上对其进行了改进，提出了 ＰＧＭ（１，１）模型（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ）及其算法．该模型利用最

新量测值进行初始化，然后通过引入遗忘因子的最小二乘法对新旧信息进行加权处理；再引入优化因子对模型系数进行调

节，以归一化的平均相对误差作为精度检验标准，采用粒子群算法对其自适应寻优．最后选取了 ５ 颗钟差变化典型的 ＧＰＳ
（ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ）卫星原子钟进行 １ ｄ 内的精密钟差预报实验．结果表明，相对于常规 ＧＭ（１，１）灰色模型和常规二次

项拟合模型，所提出的模型及其算法预报精度有显著提升，其平均预报残差达到了亚纳秒级，且所需训练样本小．因此，该预报

模型可以应用于卫星钟差快速精准预报．
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　 　 接收机实时精密单点定位 ＲＴ－ＰＰＰ 中，精准的

位置测量至少需要亚纳秒级的实时卫星钟差数据．
但是，导航卫星提供的实时广播星历中的钟差精度

只达到 １０ ｎｓ 级，不能满足 ＲＴ－ＰＰＰ 中对钟差数据

的精度要求；而 ＩＧＳ （ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｇｌｏｂａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｅｒｖｉｃｅ）数据分析中心提供的亚纳秒

级精密钟差产品是后处理数据，具有一定的发布时

延，无法满足 ＲＴ－ＰＰＰ 中实时性要求．因此，折中 ＲＴ
－ＰＰＰ 中高精度和实时性的需求，利用历史精密钟

差数据对当前时刻的卫星钟差进行精准预报，具有

重要的工程意义．
星载原子钟时频特性极为复杂，并且极易受到

外界环境影响，因此高精度钟差预报一直是卫星导

航定位领域和时频领域中的一个难题．国内外学者

开展了大量的研究，将多种预测模型运用到了钟差

预报中．二次项模型（ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａ，ＳＰ）是
依据原子基准时频的频漂特性建立的钟差拟合模

型，模型简单且易于实现，能够得到钟差的变化趋

势，但预报精度不高［１－２］ ．卡尔曼滤波需基于准确的

噪声方差先验知识［３］，但钟差数据中非线性噪声方

差的估计是一个难点，基于 Ｈａｄａｍａｒｄ 方差的卡尔曼

滤波模型在铷钟钟差预报中取得较好的效果，但对

铯钟钟差的预报精度不高［４］ ．支持向量机是基于机



器学习理论的一种分类学习模型［５－６］，基于线性核

函数的最小二乘支持向量机在预报呈振荡分布的钟

差数据时取得了较好的效果，但其核函数参数的选

取对钟差预报精度影响很大，目前尚未有可靠的理

论进行指导［７］ ．人工神经网络模型具有较强的非线

性拟合能力［８］，在钟差短期预报中具有较高的精

度，但模型层次过于复杂，在学习样本数量有限时，
精度难以保证［９］ ．上述模型方法在钟差预报中取得

了一定的成果，但尚存在改进空间．
灰色理论模型是一种利用微分拟合进行二次建

模的方法，研究表明星载原子钟钟差的变化规律符合

灰色系统理论的特点［１０］ ．并且，基于灰色理论的算法

样本需求小，模型表达式简单，便于工程应用．文献

［１０］对 ＧＭ（１，１）模型的指数系数与卫星钟差预报精

度的关系做了详细研究，指出模型指数系数为恒定常

量是预报误差源之一．文献［１１］提出了调节 ＧＭ（１，
１）模型中的指数系数和常数系数可以显著提升钟差

预报精度，但并未系统地提出系数优化方法．
本文在上述研究的基础上，首先分析了 ＧＭ（１，

１）模型存在的缺点，然后对其建模方法进行优化设

计，并引入粒子群参数自适应寻优方法，建立灰色自

适应粒子群 ＰＧＭ（１，１）预测模型，并将其运用到导

航卫星精密钟差预报中进行研究．本文采用第 １ 天

的历史精密钟差数据自适应建模，进行第 ２ 天的实

时预报实验，实验结果表明，算法对卫星钟差的预报

精度可达到亚纳秒级，可为 ＲＴ－ＰＰＰ 提供高精度的

钟差数据．

１　 ＧＭ（１，１）预测模型

１．１　 ＧＭ（１，１）预测模型基本形式

常用的灰色预测模型是单变量的一阶预测模

型—ＧＭ（１，１）模型．设原始量测数据为

ｘ（０） ＝ ｛ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）｝ ．
　 　 一次累加原始量测数据 ｘ（０），进而生成一次累

加序列（ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， １－ＡＧＯ），
记为

ｘ（１） ＝ ｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝，

式中 ｘ（１）（ｋ）＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ（０）（ ｉ），ｋ＝ １，２，…，ｎ．

为建立灰色原始数据的白化方程，对 １－ＡＧＯ 序

列进行背景值的紧邻数据生成，生成的序列记为

ｚ（１） ＝ ｛ ｚ（１）（２），ｚ（１）（３），…，ｚ（１）（ｎ）｝，
式中 ｚ（１）（ｋ）＝ ０．５× ｘ（１）（ｋ）＋ｘ（１）（ｋ－１）( ) ，ｋ＝１，２，…，ｎ．

首先，根据新生成的序列 ｘ（１） 和 ｚ（１），建立 ＧＭ
（１，１）灰色模型的微分方程和白化微分方程分别为：

ｄｘ（１） ｔ( )

ｄｔ
＝ ａｘ（１） ｔ( ) ＋ ｂ，

ｘ（０） ｋ( ) ＝ ａｚ（１） ｋ( ) ＋ ｂ，
式中待辨识的拟合参数 Ａ ＝ ［ａ ｂ］ Τ 可以通过最小

二乘法得到．令：
ｙ ＝ ［ｘ（０）（２） ｘ（０）（３） … ｘ（０）（ｎ）］ Τ，

Ｌ ＝ ｚ（１）（２） ｚ（１）（３） … ｚ（１）（ｎ）
１ １ … １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Τ

，

则可得到 Ａ 的最小二乘法解为

Ａ
＾
＝ ＬΤＬ( ) －１ＬΤｙ．

　 　 然后，根据测量初值、拟合参数 ａ 和 ｂ 可得微分

方程的数值解为

ｘ＾ （１）（ ｔ） ＝ （ｘ（１）（１） ＋ ｂ ／ ａ）ｅａ ｔ－１( ) － ｂ ／ ａ，
由 ｘ（１）（１）＝ ｘ（０）（１），上式对应的离散时间序列解为

ｘ＾ （１）（ｋ ＋ １） ＝ （ｘ（０）（１） ＋ ｂ ／ ａ）ｅａｋ － ｂ ／ ａ．
　 　 最后，通过对得到的 １－ＡＧＯ 序列进行反向差分

处理 ｘ＾ （０）（ｋ＋１）＝ ｘ（１）（ｋ＋１）－ｘ（１）（ｋ），即可得到原始

量测数据的预测值为

ｘ＾ （０）（ｋ ＋ １） ＝ （１ － ｅ －ａ）（ｘ（０）（１） ＋ ｂ ／ ａ）ｅａｋ ．
１．２　 ＧＭ（１，１）模型的缺点分析

信息不完全的、小样本的不确定性灰色系统通

常可采用 ＧＭ（１，１）模型进行表述，但对其建模方式

进行分析，可知该模型存在以下不足：
１）在 ＧＭ（１，１）预测模型建立时至少要求具有

４ 个量测数据，但在卫星钟差预测时，过多的建模数

据将使得旧信息的影响始终存在，因而对预测精度

产生了影响．求解辨识系数 ａ 和 ｂ 的方法是最小二

乘法，其本质是等权值拟合所有的量测数据，并没有

区分新、旧信息的贡献，未体现出灰色理论新信息优

先的原理．
２）不同特征的序列，与之相应的背景值的不

同建立方法对 ＧＭ（１，１）模型的预测精度有较大的

影响．通常使用两个相邻的 １－ＡＧＯ 序列数据点的

平 均 值 作 为 背 景 值， 即 ｚ（１） （ ｋ ） ＝ ０． ５ ×
ｘ（１）（ｋ）＋ｘ（１）（ｋ－１）( ) ，这种构造方式简单，但使得

ＧＭ（１，１）模型对于变化较为剧烈的序列适应性较

差．文献［１２］给出了适用于呈现指数型变化的数据

序列的背景值构造方法，其背景值构造形式为

ｚ（１）（ｋ）＝ ｘ（１）（ｋ）－ｘ（１）（ｋ－１）
ｌｎ ｘ（１）（ｋ）－ｌｎ ｘ（１）（ｋ－１）

，其中 ｌｎ 为自然对

数．这种构造方法对指数型序列有很好的预测效果，
但对于平缓变化的序列，其误差较大．

３）ＧＭ（１，１）预测实质上是一种外推法，是用指

数曲线拟合累加生成序列，研究表明拟合系数 ａ 和

ｂ 对预测效果有直接影响． ａ 为发展系数，其大小和

符号反映了序列的发展态势；ｂ 为灰作用量，其反映

了外在扰动量的大小．传统的 ＧＭ（１，１）模型将拟合
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系数视为不变，使求解过程简洁明了，但随着预测空

间和时间历元的变化，发展系数和灰作用量必然会

随之改变．因此当序列变化剧烈，尤其是呈近指数变

化时，预测误差较大．
４）ＧＭ（１，１）模型在解算白化微分方程的数值

解时，选取第 １ 个量测数据作为初始条件，即第 １ 个

量测数据点必定在拟合曲线上，但第 １ 个量测数据

是与预测点相距最远最旧的信息，因而这与新信息

优先的灰色理论基本原理相矛盾．
１．３　 ＧＭ（１，１）模型的改进

通过分析 ＧＭ（１，１）模型所存在的缺陷，从下列

４ 个方面对其进行相应的改进．
１．３．１　 遗忘因子最小二乘法的引入

依据灰色理论新信息优先的原理，距离预测

点较远的旧信息对未来预测点的影响逐渐降低甚

至消失，但靠近预测点的新信息会对预测结果产

生较大的影响．从而，利用衰减记忆的最小二乘法

对预测模型进行改进，以量测数据与预测点的距

离为依据来设计遗忘因子，则带遗忘因子的系数

矩阵计算式为

Ａ
＾
＝ ＬΤＷＬ( ) －１ＬΤＷｙ，

式中，Ｗ 为对角渐消阵，对角元素为渐消遗忘因子．
以指数型因子表征量测数据点与预测点间的距离范

数， 可 确 保 Ｗ 对 角 渐 消 阵 的 正 定 性， Ｗ ＝
ｄｉａｇ（ｅ－（ｎ－１），ｅ－（ｎ－２）…，ｅ－（ｎ－ｎ））， ｎ 为序列长度．
１．３．２　 背景值的构造

ＧＭ（１，１）模型背景值建立的误差源是由于采

用紧邻的两个 １－ＡＧＯ 数据点连接成的直边梯形面

积代替其原始曲边梯形面积，而出现了滞后误差，如
图 １ 所示，越剧烈变化的数据序列，其滞后误差也越

大．依据序列特点，对紧邻的两个 １－ＡＧＯ 数据点进

行自适应加权平均得到新的背景值，即
ｚ（１）（ｋ） ＝ ωｘ（１）（ｋ） ＋ １ － ω( ) ｘ（１）（ｋ － １），０ ≤ ω ≤１
式中，权值 ω 的最优解可以通过自适应算法求得．该
背景值具有更小的滞后误差，对剧烈变化的序列具

有更佳的适应性．

x(1)(k)

x(1)(k+1)

k k+1

图 １　 ＧＭ（１，１）背景值误差源示意

Ｆｉｇ．１　 ＧＭ（１，１） ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｖａｌｕｅ ｅｒｒｏｒ ｓｏｕｒｃｅ

１．３．３　 系数优化因子的引入

为了确定拟合系数和函数形态的变化关系，对
白化微分方程式求偏导可得：

∂２ｘ＾ ０（ｋ）
∂ｋ２

＝ ａ２ｘ＾ （０）（ｋ），

∂ｘ＾ ０（ｋ）
∂ｂ

＝ （１ － ｅ －ａ）
ａ

× ｅａ（ｋ－１） ．

　 　 ＧＭ（１，１） 模型的数据序列均为非负序列即

ｘ＾ （０）（ｋ）＞０，则可知发展系数 ａ 的改变表现为拟合函

数态势增长速度的变化， ａ 值越大增长越快．不论

ａ 取何值，∂ｘ
＾ ０（ｋ）
∂ｂ

＞０ 均成立，则灰作用量 ｂ 的改变对

应为拟合函数的平移变化．文献［１２］经过严格数学

证明给出了等时距模型拟合系数的有效范围， ａ∈

（－ ２
ｎ＋２

， ２
ｎ＋２

），ｎ 为建模序列长度．

系数优化是基于最小二乘拟合的自适应调节，
使模型更加适应于拟合剧烈变化的数据序列，如近

指数型序列．一方面要抑制发散趋势使拟合总体误

差减小，另一方面又不能引起函数形态的畸变，由此

在预测值求解式中引入发展系数优化因子 λ 和灰

作用量优化因子 θ．
ｘ＾ （０）（ｋ ＋ １） ＝ （１ － ｅ －λａ）（ｘ（０）（１） ＋ θｂ ／ ａ）ｅλａｋ ．

式中，经数值试验系数优化因子的有效范围为 λ∈

（０，２］，θ∈（０，２］，同时要满足 λａ∈（－ ２
ｎ＋２

， ２
ｎ＋２

） ．

系数优化因子 λ 和 θ 同样通过自适应算法求得．
１．３．４　 初值的选取

求解微分方程时，可任意选取 １－ＡＧＯ 序列中的

量测数据点作为初值，可得其对应的时间序列解为

ｘ＾ （１）（ｋ ＋ １） ＝ （ｘ（０）（ ｌ） ＋ ｂ ／ ａ）ｅａ（ｋ＋１－ｌ） － ｂ ／ ａ．
（ｋ ＝ １，２，…，ｎ，１ ≤ ｌ ≤ ｋ）

　 　 根据新信息优先的原理，１－ＡＧＯ 序列中最新的

量测量可选取为初值进行预测求解，可得微分方程

的解为

ｘ＾ （１）（ｋ ＋ １） ＝ （ｘ（１）（ｋ） ＋ ｂ ／ ａ）ｅａ － ｂ ／ ａ．（ｋ ＝ １，２，…，ｎ）

２　 ＰＧＭ（１，１）灰色粒子群自适应预测

本文在上述对 ＧＭ（１，１）模型建模方法进行优

化设计的基础上，引入粒子群参数自适应寻优方法，
建立了灰色自适应粒子群 ＰＧＭ（１，１） 预测模型

（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ） ．
２．１　 ＰＧＭ（１，１）预测模型的构建

设原始量测数据为

ｘ（０） ＝ ｛ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）｝，（ｋ ＝ １，２，…，ｎ）
对应的 １－ＡＧＯ 序列为：
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ｘ（１） ＝ ｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝

ｘ（１）（ｋ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｘ（０）（ ｉ），（ｋ ＝ １，２，…，ｎ）

　 　 背景值由 １－ＡＧＯ 序列进行一次紧邻数据自适

应寻优生成．
ｚ（１） ＝ ｛ ｚ（１）（２），ｚ（１）（３），…，ｚ（１）（ｎ）｝ ．

式中，ｚ（１）（ｋ）＝ ωｘ（１）（ｋ）＋ １－ω( ) ｘ（１）（ｋ－１） ．其中：ｋ ＝
２，３，…，ｎ；ω 为自适应权值， ０≤ω≤１．

依据新生成的数列，可得到 ＰＧＭ（１，１）的微分

方程及白化微分方程为：
ｄｘ（１） ｔ( )

ｄｔ
＝ ａｘ（１） ｔ( ) ＋ ｂ， （１）

ｘ（０） ｋ( ) ＝ ａｚ（１） ｋ( ) ＋ ｂ． （２）
式中，拟合初始参数 Ａ ＝ ［ａ ｂ］ Τ 由衰减记忆的最

小二乘法辨识得到，则 Ａ 的估计值为

Ａ＾ ＝ （ＬΤＷＬ） －１ＬΤＷｙ．
　 　 求解微分方程式（１），可得其初始数值解为

ｘ＾ （１）（ ｔ） ＝ （ｘ（１）（１） － ｂ ／ ａ）ｅａ（ ｔ －１） ＋ ｂ ／ ａ．
　 　 以 １－ＡＧＯ 序列中任意值为初始条件，式（１）的
初始时间序列解为

ｘ＾ （１）（ｋ ＋ １） ＝ （ｘ（０）（ ｌ） ＋ ｂ ／ ａ）ｅａ（ｋ＋１－ｌ） － ｂ ／ ａ，
（ｋ ＝ １，２，…，ｎ，１ ≤ ｌ ≤ ｋ）

式中，ｘ（１） ｌ( ) 为 １－ＡＧＯ 序列中的第 ｌ 个值．如果选取

ｌ＝１，上式为采用初值进行预测的模型；如果选取 ｌ ＝
ｋ，上式为采用最新的预测值或量测量进行预测的模

型．反向差分并引入系数优化因子可得预测值为

ｘ＾ （０）（ｋ ＋ １） ＝ （１ － ｅ －λａ）（ｘ（０）（ ｌ） ＋ θｂ ／ ａ）ｅλａ（ｋ－ｌ），
（ｋ ＝ １，２，…，ｎ） （３）

式中，λ∈（０，２］，θ∈（０，２］，同时 λａ∈（－ ２
ｎ＋２

， ２
ｎ＋２

）．

通过自适应算法求解出最佳的优化因子组合

φｂｅｓｔ ＝［ωｂｅｓｔ，λｂｅｓｔ，θｂｅｓｔ］，代入式（３）计算可得优化模

型的预测值．
２．２　 模型精度检测

模型精度的检验标准选择使用平均相对误

差［１３］，这适用于各数据采样点量测精度相当的序

列，然而对采样点量测精度变化有区分度的序列，使
用平均相对误差作为精度检验标准，将会使得在参

数寻优过程中，量测精度较低的采样点对预测误差

函数的影响权值与量测精度高的采样点一致，无法

保证参数自适应寻优的效果．因此，本文中精度检验

的标准选择使用归一化的平均相对误差，即利用采

样点量测精度为权值对平均相对误差进行归一化平

均［１４］，为

σ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
ｑ（ｋ）

ｘ＾ （０）ｉ ｋ( ) － ｘ（０）ｉ ｋ( )

ｘ（０）ｉ ｋ( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，（ｋ ＝ １，２，…，ｎ）

式中，ｑ（ｋ）为采样点量测精度值，若 ｑ（ ｋ） ＝ １ 则各

采样点精度一致．本文实验中以精密星历的钟差数

据点精度作为权值进行归一化．
２．３　 自适应优化因子的求解算法

粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）是一类随机全局优化技术，通过粒子间的相互

作用发现复杂搜索空间中的最优区域．由于其收敛

速度快，参数调整较为简单，概念明确且较容易编程

实现，在工程中应用广泛．因此，本文参数自适应寻

优选用 ＰＳＯ 算法，其原理如下［１４］ ．
假设有 ｍ 个粒子组成的一个微粒群，分布在 Ｄ

维的搜索空间中，第 ｉ 个粒子的飞行速度和位置分

别为 ｖｉ ＝［ｖｉ１ ｖｉ２ … ｖｉＤ］和 ｓｉ ＝［ ｓｉ１ ｓｉ２ … ｓｉＤ］，其中 ｉ＝
１，２，…，ｍ．根据对环境的适应度将群体中的微粒移动

到更好的区域，每个粒子的位置就是一个潜在的解．
在每次迭代中，粒子通过跟踪两个“极值”更新自己．
第 １ 个极值是粒子本身所找到的最优解，即个体极值

ｐｉｂｅｓｔ ＝［ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ］；第 ２ 个极值是整个种群中所

找到的最优解，即全局极值 ｐｇｂｅｓｔ ＝ ［ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＤ］ ．
对每一代粒子，在找到这两个最优值时，粒子根据下

式来更新自己的速度和位置为

ｖｉｌ ＝ ｗｖｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉｄ － ｓｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｐｇｌ － ｓｇｌ），
ｓｉｌ ＝ ｓｉｄ ＋ ｖｉｄ ．

{
（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｄ ＝ １，２，…，Ｄ）

式中： 正常数 ｃ１、ｃ２ 分别为加速系数，通常取值范围

在［２，４］之间；ｒ１、ｒ２ 分别为在范围［０，１］内变化的随

机数；ｗ 为惯性权值．为改善 ＰＳＯ 算法的全局和局部

搜索能力本文采用惯性权值非线性递减策略［１５］即

　 ｗ＝（ｗｓｔａｒｔ－ｗｅｎｄ）（
ｔ

ｔｍａｘ
）

２

＋（ｗｓｔａｒｔ－ｗｅｎｄ）（
２ｔ
ｔｍａｘ

）＋ｗｓｔａｒｔ ．

式中：ｗｓｔａｒｔ、ｗｅｎｄ分别为惯性权值的上限和下限；ｔ、ｔｍａｘ

分别为迭代次数和迭代上限．
采用 ＰＳＯ 算法求解最优因子组合的步骤如下．
Ｓｔｅｐ １　 按微粒群的规模 ｎ 生成初始群体（φ１，

φ２，．．．，φｎ），惯性权值上、下限 ｗｍａｘ和 ｗｍｉｎ，加速系数

ｃ１、ｃ２，最大允许迭代次数 ｔｍａｘ，以及各个微粒的初始

位置和初始速度；其中 φｉ ＝［ωｉ，λ ｉ，θｉ］ Ｔ ．
Ｓｔｅｐ ２　 以模型平均相对误差最小为准则对参

数进行优化，其目标函数为

ｍｉｎｆ（φｉ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｑ（ｋ）

ｘ＾ （０）ｉ φｉ，ｋ( ) － ｘ（０）
ｉ ｋ( )

ｘ（０）
ｉ ｋ( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

式中，ｘ＾ （０）ｉ φｉ，ｋ( ) 为优化因子组合取 φｉ 时计算得到

的预测值．
Ｓｔｅｐ ３　 各微粒将当前适应值和其个体历史最好

适应值进行比较，以此得到全局历史最好适应度值；
Ｓｔｅｐ ４　 依据个体和全局历史最优值更新各微
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粒的速度和位置．
Ｓｔｅｐ ５ 　 当适应度值到达精度标准时停止搜

索，输出搜索结果，否则，返回 Ｓｔｅｐ２ 继续搜索；若达

到迭代次数上限，适应度值还未收敛，表明本文的模

型算法已失效，需另选其他模型进行计算．
２．４　 ＰＧＭ（１，１）模型卫星钟差预测流程

图 ２ 所示为灰色粒子群自适应卫星钟差预测方

法的计算流程，其具体步骤如下．
Ｓｔｅｐ １　 依据待预测序列的特点对其进行预处

理，处理后的序列为非负序列．
Ｓｔｅｐ ２　 一次累加预处理后的序列生成 １－ＡＧＯ

序列．
Ｓｔｅｐ ３　 依据原始序列和 １－ＡＧＯ 序列建立预

测模型，ＰＳＯ 算法初始化后，计算各粒子初始归一化

平均相对误差．
Ｓｔｅｐ ４　 将归一化平均相对误差最小作为寻优

准则，ＰＳＯ 算法自适应训练出最优的组合优化因子

φｂｅｓｔ；若达到最大迭代上限还未得到训练结果，则本

文的钟差预报方法失效，需对精密定位用户进行告

警，并采用其他钟差预报模型进行替代．
Ｓｔｅｐ ５　 根据最优的组合优化因子 φｂｅｓｔ计算拟

合参数 ａ 和 ｂ．
Ｓｔｅｐ ６ 　 形成最终的序列预测公式，并依据预

测公式计算钟差序列预测值．

开始 卫星钟差序列X（0）

建立带优化因子的遗忘
最小二乘PGM预测模型

累加生成1-AGO
序列X（1）

初始化PSO粒
子群寻优算法

输出最佳优化因子φbest

计算得到模型拟合参数

代入已建立的PGM模型

得到最终的钟差预报公式

计算得到最优钟差预测值

达到最大
迭代次数

用户告警

替代模型计算

计算得到次优
钟差预测值

适应度值达
到精度标准

粒子群速度更新

粒子群位置更新

计算各粒子归一化相
对误差δ即适应度值

是

否

是

否

图 ２　 ＰＧＭ（１，１）算法流程

Ｆｉｇ．２　 ＰＧＭ（１，１） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 实验验证

ＩＧＳ 提供的精密钟差产品分为快速精密星历钟

差和事后精密星历钟差，快速精密星历钟差具有 １ ｄ
左右的发布延迟，其钟差数据精度可达 ０．５ ｎｓ 以内；
而事后精密星历钟差具有 １３ ｄ 以上的延迟，但其精

度最高，可达 ０．３ ｎｓ 以内［１６］ ．快速精密星历钟差已

满足实时精密单点定位的精度要求，且能表征星载

原子钟钟差的变化规律．因此，本文经过两种星历钟

差精度和发布时延的折中，选用快速精密星历钟差

数据进行 ＰＧＭ（１，１）模型的实验仿真．
本文所使用的实验数据是 ２０１５ 年 １２ 月 １ 日至

１２ 月 ２ 日的 ＧＰＳ 快速精密星历钟差数据，将 １２ 月 １
日的钟差数据作为历史进行 ＰＧＭ（１，１）建模自适应

优化，形成最终的钟差预测公式后，再对 １２ 月 ２ 日

的钟差数据进行预报．数据采样间隔与 ＩＧＳ 精密星

历保持一致，为 １５ ｍｉｎ．ＧＰＳ 星载原子钟钟差与其自

身物理结构和运行环境密切相关，所表现出的钟差

变化各有其特点，因此，本文选取 ５ 颗钟差变化典型

的 ＧＰＳ 卫星进行 ＰＧＭ（１，１）模型的钟差预报实验，
见表 １；同时选取 ＧＭ（１，１）模型和二次多项式 ＳＰ
模型作为对照组进行预报结果比较．

表 １　 精密星历数据选取一览

Ｔａｂ．１　 Ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｌｏｃｋ ｅｒｒｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｌｉｓｔ

卫星伪随机码编号

（Ｐｓｅｕｄｏ Ｒａｎｄｏｍ
Ｎｏｉｓｅ Ｎｕｍｂｅｒ， ＰＲＮ）

卫星类型
原子钟

类型

平均精

度指数

钟差变

化趋势

０１ ＢＬＯＣＫ ＩＩ Ｆ 铷钟 １０７．４２７ １ 正值递增

１１ ＢＬＯＣＫ ＩＩ Ｒ 铷钟 １０１．２４３ １ 负值递减

２７ ＢＬＯＣＫ ＩＩ Ａ 铯钟 ９６．６４９ ３ 正值递增

３０ ＢＬＯＣＫ ＩＩ Ａ 铷钟 １０５．８０９ ０ 正值递增

３１ ＢＬＯＣＫ ＩＩ Ｒ－Ｍ 铷钟 １００．０４１ ７ 正值递减

　 　 由表 ２ 可知，ＰＧＭ 模型对铷钟钟差的平均预报

残差都在 ０．１ ｎｓ 以内，对铯钟钟差的平均预报残差

约为 ０．５ ｎｓ，预报残差标准差均在 ０．５ ｎｓ 左右，由此

导致的伪距测量误差均为厘米级，而 ＩＧＳ 快速精密

星历的平均精度亦在 ０．５ ｎｓ 左右，证明了本文预测

方法的有效性．同时，铯钟比铷钟时频稳定性差，钟
差量测精度偏低，导致其钟差数据序列不够平稳，因
此相应的 ＰＲＮ ２７ 卫星钟差预报精度也偏低，进一

步说明预测序列的变化趋势对 ＰＧＭ 模型的预报精

度影响较小，而序列的平稳程度对模型预报精度有

较大的影响．
由表 ３ 可知，ＧＭ 模型的预报残差平均值在 １ ～

５ ｎｓ之间，预报残差标准差在 ０．５～２．５ ｎｓ 之间，由此导

致的平均伪距测量误差在 １ ～ ２ ｍ 之间，但在预报

ＰＲＮ ０１ 卫星钟差时出现了误差发散的情况，预报残

差平均值达到 ７２ ｎｓ．ＳＰ 模型预报精度在 ６０ ～ ４００ ｎｓ
之间，由此导致的平均伪距测量误差在 １８～１２５ ｍ 之

间，而且针对不同的卫星钟差序列预测精度有较大差

别．因此，ＧＭ 模型的总体预报精度优于 ＳＰ 模型．
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表 ２　 ＰＧＭ 模型预报精度统计

Ｔａｂ．２　 ＰＧＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

ＰＲＮ 自适应最佳参数组合［ωｂｅｓｔ，λｂｅｓｔ，θｂｅｓｔ］ 残差平均值 ／ ｎｓ 残差标准差 ／ ｎｓ 平均相对误差值 ／ ％ 平均伪距误差 ／ ｍ

０１ ［０．０１１ ０，０．９８７ ０，０．９９９ ９］ ０．０２９ ６０ ０．３８１ ５ ０．００４ ５００ ０ ０．００８ ９

１１ ［０．５９２ ０，０．９９５ ０，０．９９９ ７］ ０．０６３ ８０ ０．３８１ ５ ０．０００ ０５１ ７ ０．０１９ １
２７ ［０．００１ ０，０．９９８ ０，０．９９９ ３］ －０．４８４ ２０ ０．６９７ １ ０．００１ ９００ ０ －０．１４５ ２
３０ ［０．４５２ ０，０．９９６ ０，０．９９９ ５］ －０．００９ ９０ ０．４８３ ７ ０．０００ ５５１ ０ －０．００３ ０
３１ ［０．５６８ ０，１．００１ ０，１．０１２ ５］ ０．０５５ ８０ ０．６０９ ０ ０．０００ １７０ ９ －０．０１６ ７

表 ３　 ＧＭ 模型和 ＳＰ 模型预报精度统计

Ｔａｂ．３　 ＧＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

ＰＲＮ
残差平均值 ／ ｎｓ 残差标准差值 ／ ｎｓ 平均相对误差值 ／ ％ 平均伪距误差 ／ ｍ

ＧＭ ＳＰ ＧＭ ＳＰ ＧＭ ＳＰ ＧＭ ＳＰ

０１ －７２．９２８ ６ －６２．２８９ ４ ０．４４０ ３ ８．４７７ ５ １．２９２ ４００ ０ １．１０３ ４ －２１．８６３ ３ －１８．６７３ ７
１１ －２．１２３ ２ －１９３．４４３ ２ ０．６０１ ４ ５３．３６７ ０ ０．０００ １９５ ９ ０．０３１ ２ －０．７２３ １ －５７．９９２ ３
２７ －３．８６７ ２ ４２４．２７０ ０ １．７６９ ０ ８１．６６１ ３ ０．０１９ ５００ ０ １．０３８ ８ －１．１５９ ４ １２７．１９３ ６
３０ －４．７９４ １ ９８．９７０ ９ ０．４９０ ７ ２９．２５２ ５ ０．００７ ３００ ０ ０．１５１ ７ －１．４３７ ２ ２９．６７０ ５
３１ ０．９６２ １ －２０３．７０４ ８ ２．４５８ ４ ３９．６４２ ４ ０．０００ ７５４ １ ０．０６９ ５ ０．２８８ １ －６１．０６８ ７

　 　 对比表 ２、３ 中各模型的预报结果，ＰＧＭ 模型平

均预报残差达到了亚纳级，比 ＧＭ 模型的平均相对误

差降低 ７３％～９７％，较 ＳＰ 模型平均相对误差降低两

个数量级．ＧＭ 模型在预报 ＰＲＮ ０１ 卫星钟差时出现了

误差发散的情况，ＳＰ 模型预报的多颗卫星钟差精度

差异较大，说明传统模型对不同的钟差序列敏感性有

较大差异．ＰＧＭ 模型对各颗卫星钟差预报精度较高，
证明依据预测序列的特点，引入 ＰＳＯ 参数自适应寻

优方法可改善传统模型的适应性和收敛性．
图 ３ 为 ＰＲＮ ３１ 卫星的钟差预报结果图，其余各

颗卫星的钟差预报结果与之类似．如图 ３ 所示 ＰＧＭ
模型 １ ｄ 内各历元的预报残差稳定在 １ ｎｓ 以内，由此

造成的伪距测量误差在厘米级，预报精度相较 ＧＭ 模

型有较大提升，且预报数据序列较 ＧＭ 模型更加平

稳，进一步证明了 ＰＧＭ 模型性能优于 ＧＭ 模型，能为

ＲＴ－ＰＰＰ 提供实时高精度的钟差预报数据．
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(a)PRN311d内的钟差快速预报比较 (b)PRN311d内的快速预报残差比较 (c)PRN311d内的快速预报相对误差比较

图 ３　 ＰＲＮ３１ ＰＧＭ 和 ＧＭ 预报结果比较

Ｆｉｇ．３　 ＰＲＮＮ３１ ＰＧＭ ａｎｄ ＧＭ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

４　 结　 论

１）本文提出的 ＰＧＭ（１，１）预测模型针对 ＧＭ
（１，１）模型在建模方式上的不足，引入了带遗忘因

子的最小二乘法，由此旧信息对预测结果的影响权

值较小，而新信息对预测结果有较大的影响权值，有
效提升了模型的预测精度．同时，依据预测序列的特

点引入组合优化因子，对模型的背景值、发展系数以

及灰作用量进行粒子群自适应寻优，使得模型预测

精度进一步提升，并具备更好的适应性和收敛性．
２） 由于卫星钟差序列各数据点量测精度不一

致，采用归一化平均相对误差作为模型自适应精度

检测的标准，由此避免以平均相对误差为标准时，相
对误差大的低量测精度钟差数据点湮没相对误差小

的高量测精度钟差数据点，显著降低了不稳定钟差

数据序列的预测误差．
３）ＧＰＳ 卫星钟差预报实验表明，本文提出的

ＰＧＭ（１， １） 预测模型， 其预报精度相对于常规
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ＧＭ（１，１）和 ＳＰ 模型有了较大提升且所需训练样本

小，平均预报残差达到了亚纳秒级，能够满足 ＲＴ－
ＰＰＰ 对实时高精度钟差数据的需求．
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