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摘　要：全球导航卫星系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）高程时间序列具有非平稳、非线性、
含噪声等特点，在深入研究Ｐｒｏｐｈｅｔ预测模型的基础上，针对Ｐｒｏｐｈｅｔ预测模型对于趋势信号和周期信号有良
好预测效果这一特性，提出一种引入经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）的“降噪—分解—预
测”组合ＧＮＳＳ高程时间序列预测方法。该方法先将原始时间序列进行ＥＭＤ降噪，再对降噪后的序列进行分
解预测，最后重构各分量预测信号为最终预测序列。通过对实测高程数据进行研究，实验结果表明：降噪后

信号的平均信噪比为１０．３０ｄＢ，能量百分比平均为８８．７５％；利用所构建的短期预测方法，ＧＮＳＳ高程时间序列
预测结果的均方根误差分别平均提升２６．４１％和１４．８８％；平均百分比误差分别平均提升１８．９２％和７．９１％，
验证了组合预测方法的有效性及实用性。
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　　国际全球导航卫星系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）服务组织（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＧＮＳＳｓｅｒｖｉｃｅ，ＩＧＳ）已累积了２０余年的大地基础
数据，这些积累数据有助于大地测量学和地球动

力学的持续发展，也为 ＧＮＳＳ坐标时间序列的研
究与分析提供了重要数据来源［１］。随着 ＧＮＳＳ技
术的不断发展和完善，ＧＮＳＳ坐标时间序列的精

准预测，对建筑物变形监测、地壳板块运动、大地

气象等研究领域都有着重要意义［２］。国内外现

有的研究指出，ＧＮＳＳ坐标时间序列在 Ｎ、Ｅ、Ｕ三
个方向上都有比较明显的趋势性和周期性变化，

特别是在Ｕ方向上呈现非常明显的周期性变化，
实际上，ＧＮＳＳ坐标时间序列叠加了各类“信号”
与“噪声”，且在 Ｕ方向上的噪声模型较为复
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杂［２－５］。部分学者已将灰度模型、传统自回归滑

动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，
ＡＲＭＡ）、人工神经网络、深度学习引入时序信号
预测之中［６－１０］，均取得了一定的研究成果，但此

类预测方法都有各自的缺陷：灰度模型使用广泛

但适用性较差；ＡＲＭＡ模型需要滚动预测保持预
测精度；神经网络模型存在预测过程不稳定、选取

参数较为困难等问题。对此，建立一种自适应、高

精度的高程时间序列预测模型较为困难。

针对原始时间序列含噪声且噪声模型丰富的

特点及在时序信号预测过程中易受高频噪声影响

这一问题，本文基于Ｐｒｏｐｈｅｔ预测模型和经验模态
分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ），提出
一种以 ＥＭＤ和连续均方误差（ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｓ，ＣＭＳＥ）理论重构规则相结合的降噪
方法对原始时序信号进行降噪处理后，再对降噪

信号进行分解预测的新方法［１１－１３］，并通过陆态网

公布的多组不同跨度的实测信号数据验证本文组

合预测方法的有效性和适用性。

１　方法与原理

１．１　Ｐｒｏｐｈｅｔ预测原理

Ｔａｙｌｏｒ等［１１］在提出 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型的同时还发
布了同源的开源软件包，以促进算法的应用与实

现。截至目前，Ｐｒｏｐｈｅｔ模型已经在电力系统、市
场流量、经济金融、环境保护等领域有了广泛的应

用，并已经取得较好的应用效果。Ｐｒｏｐｈｅｔ采用广
义加法模型来拟合平滑和预测函数，其分解框

架为

ｙ（ｔ）＝ｇ（ｔ）＋ｓ（ｔ）＋ｈ（ｔ）＋εｔ （１）
Ｐｒｏｐｈｅｔ模型将原始时间序列信号自适应分解为４
个部分：模拟原始序列趋势项ｇ（ｔ）、周期项 ｓ（ｔ）、
特殊突变项ｈ（ｔ）和噪声项 εｔ。ｇ（ｔ）表示时间序
列非线性增长（非周期项）部分的变化函数。因

在高程时间序列中原始信号非线性且复杂，趋势

项一般采用逻辑回归函数表示，即

ｇ（ｔ）＝ ｃ
１＋ｅ［－ｋ（ｔ－ｍ）］

（２）

式中，ｋ为增长率，ｍ为位移量，ｃ为趋势值上限。
随着时间ｔ的增加，ｇ（ｔ）趋近于ｃ。

ｓ（ｔ）的拟合函数以时间序列的傅里叶级数进
行构造，如式（３）所示。

　ｓ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ａｎｃｏｓ

２πｎｔ( )Ｔ
＋ｂｎｓｉｎ

２πｎｔ( )[ ]Ｔ
（３）

式中：Ｔ为时间序列周期，以周为周期时 Ｔ＝７，
Ｎ＝３；若以年为周期时Ｔ＝３６５２５，Ｎ＝１０；２ｎ表

示在模型中周期的期望个数。

ｈ（ｔ）通常为假日突变项，但在 ＧＮＳＳ坐标时
间序列领域中，不存在因假日或特殊日期引起的

突变不规则影响，故不考虑其对于 ＧＮＳＳ时间坐
标序列预测的影响。εｔ为残差项，且服从正态分
布，可表示为预测到的随机噪声或趋势。

１．２　ＥＭＤ分解及降噪的基本原理

ＥＭＤ分解的基本思想是将原始信号自适应
分解为一系列频率由高至低的本征模函数

（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量和一个趋势项
（残差项），详细原理见文献［１２］。而实测 ＧＮＳＳ
信号由低频真实信号与高频噪声信号叠加而成，

故在分解所产生的各分量中，可将趋势项和邻近

的低频ＩＭＦ分量重构为降噪信号，以达到削弱高
频噪声的目的。对于如何在各分量中确定高低频

分界分量这一问题，本文引入 ＣＭＳＥ确定高频分
量与低频分量的噪声分界点［１３］，连续均方误差公

式如下

ＣＭＳＥ（ｘｐ，ｘｐ＋１）＝
１
Ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
［ｘｐ（ｔｉ）－ｘｐ＋１（ｔｉ）］

２

＝１Ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
［ξＩＭＦｐ（ｔｉ）］

２ （４）

式中：Ｎ为信号长度；ｎ为 ＩＭＦ分量的个数；ｘｐ为
ＥＭＤ所分解产生的模态分量，ｐ＝１，２，…，ｎ－１。

同样式（４）也表征了第ｐ阶ＩＭＦ分量的能量
密度，对于求得连续ＩＭＦ分量之间的均方误差后，
以全局ＣＭＳＥ最小值所对应的分量为最佳重构估
计信号界限。

ＥＭＤ在进行分解时必须满足以下两个条件：
在原始时序信号中，极值点和过零点的数量最多

相差１个；在整个时序信号中，由局部极大值所构
成的上包络线和局部极小值所构成的下包络线的

平均值为０。但在实际时序信号分解过程中，ＩＭＦ
分量很难满足第二个分解条件，故设定各分量停

止筛选的阈值公式为

ＳＤ ＝∑
Ｎ－１

ｔ＝０

［ｃｋ（ｔ）－ｃｋ－１（ｔ）］
２

ｃ２ｋ（ｔ）
（５）

式中：ｃｋ（ｔ）、ｃｋ－１（ｔ）为分量序列中相邻的序列信
号；ＳＤ为停止筛选阈值，通常取０２～０３。

简要ＥＭＤ分解过程如下：
步骤１：识别计算原始时序信号的极大值、极

小值点，计算上下包络线的均值 ｍ１，原始时序信
号减去该均值，从而获取新的时序信号ｃ１（ｔ）。

步骤２：重复步骤１，直到满足阈值条件，得到
各ＩＭＦ分量。

步骤３：将原始时序信号减去第一个 ＩＭＦ分

·２２１·



　第２期 鲁铁定，等：顾及噪声影响的ＧＮＳＳ高程序列预测Ｐｒｏｐｈｅｔ方法

量，获取新的时序信号，然后重复步骤１与步骤２，
当趋势残余项满足要求时停止，最终获取 ｎ个
ＩＭＦ分量和一个趋势项分量ω（ｔ）。原始时序信号
可表示为

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
ξＩＭＦｋ＋ω（ｔ） （６）

将原始时序信号分解后，根据 ＣＭＳＥ理论确
定噪声分界分量，取连续均方误差极小值为分界

点，又因ＧＮＳＳ信号噪声模型丰富，故将分界分量
也纳入噪声分量中。分界后对低频分量及趋势项

进行重构，得到降噪后的信号，其可表示为

ｘφ（ｔ）＝∑
ｎ

ｋ＝Ｋ＋１
ξＩＭＦｋ＋ω（ｔ） （７）

式中：ｘφ（ｔ）为降噪后信号；ξＩＭＦｋ为分界分量。

１．３　组合预测方法流程图

图１为降噪ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ组合方法流程，图２
为用于对比的ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ分解预测流程。

图１　降噪ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ组合方法流程
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

本文结合ＥＭＤ自适应能力强、降噪效果好的
特点，以及 Ｐｒｏｐｈｅｔ对趋势项及周期项预测效果
好、设置预测参数简易的优势，建立 ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ
的降噪组合预测方法。其具体步骤为

步骤１：利用ＥＭＤ对原始时序信号ｘ（ｔ）进行
分解。

步骤２：以 ＣＭＳＥ为分量分界标准，重构低频
信号分量和趋势项分量为降噪信号ｘφ（ｔ）。

图２　ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ方法流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ

步骤３：对降噪信号ｘφ（ｔ）进行ＥＭＤ分解。
步骤４：对各分量进行 Ｐｒｏｐｈｅｔ预测，再重构

为最终的预测信号。

１．４　效果评价指标

为说明组合方法的降噪效果和预测的有效

性，利用降噪前后的信噪比（Ｒｓｎ）变化和降噪后序
列占原始序列的能量百分比（Ｅ）这２个参数评价
降噪效果；利用均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差 （ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）和残差绝对值均
值为参数评价预测精度。５个参数的定义
如下［８，１３－１４］：

１）信噪比。

Ｒｓｎ ＝１０×ｌｇ
∑
Ｎ－１

ｎ＝０
Ｓ２ｎ

∑
Ｎ－１

ｎ＝０
Ｓｎ－珔Ｓ( )

ｎ










２

（８）

式中，Ｓｎ为原始时间序列信号，珔Ｓｎ为降噪后信号，
Ｎ为时序信号长度。若信噪比较高，说明降噪效
果较好。

２）能量百分比。

Ｅ＝∫
Ｔ

ｘ（ｔ）２ｄｔ＝∑
ｎ

ｔ－１
ｘ（ｔ）２ （９）

降噪后序列占原序列的能量百分比Ｅｓｎ为
Ｅｓｎ ＝Ｅ０／Ｅ （１０）

式中，Ｅ为原始时序信号能量，Ｅ０为降噪后时序信
号能量。Ｅｓｎ越大，说明降噪后和原始信号越
接近。

３）均方根误差。

ＲＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ^ｉ）槡

２ （１１）

４）平均绝对百分比误差。

ＭＡＰＥ ＝
１００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－ｘ^ｉ
ｘｉ

（１２）

·３２１·
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式中，ｘ为实测值，^ｘ为预测值。ＲＭＳＥ∈（０，＋∞］，
当预测值与实测值完全吻合时等于０，即完美模
型；误差越大，该值越大。ＭＡＰＥ∈ （０，＋∞］，当
ＭＡＰＥ为０％表示完美模型，ＭＡＰＥ大于１００％ 表示
劣质模型，其值越趋近于０％则表示模型越好。为
直观地反映组合模型各指标的提升效率，引入精

度提升比率与残差绝对值均值来进行说明，提升

率表达式为

δ＝

ＲＡ－ＲＢ
Ｒ( )
Ａ

％　负相关

ＲＢ－ＲＡ
Ｒ( )
Ａ

％　{ 正相关

（１３）

其中，δ为提升百分比值，ＲＡ为对比方法指标，ＲＢ
为本文方法指标。

５）残差绝对值均值。

γ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ^ｉ
ｎ （１４）

２　实验与分析

本文所有实验数据皆由中国地震局 ＧＮＳＳ数
据产品服务平台所提供。本文 ＥＭＤ降噪实验采
用３个站点（ＢＪＦＳ、ＷＵＨＮ、ＵＲＵＭ）的实测公布数
据进行研究分析，时间跨度为２０１２—２０１７年。在
组合预测实验部分中，选取ＢＪＦＳ站数据对３种不
同跨度的时序信号进行短期预测研究对比分析，

并验证组合预测模型的适用性和有效性。３种不
同跨度实验设计为：６组短期实验（１５０ｄ样本预
测３０ｄ）、３组中期实验（３３５ｄ样本预测３０ｄ）、２
组长期实验（７００ｄ样本预测３０ｄ）。

（ａ）ＢＪＦＳ

２．１　ＥＭＤ降噪

使用上述ＥＭＤ分解降噪方法，分别对３个站
点的高程时间序列信号进行降噪分析。图３为３
个站的原始时序信号和所分解的趋势项，从图３
中可知，３个站点高程方向上的时序信号有明显
的周期性变化，ＵＲＵＭ站存在一个上升的趋势特

（ｂ）ＷＵＨＮ

（ｃ）ＵＲＵＭ

图３　原始高程时间序列
Ｆｉｇ．３　Ｏｒｉｇｉｎａｌｖｅｒｔｉｃａｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

征，而其余２站无明显趋势变化，这一现象可能与
站点位置的板块运动有关。ＢＪＦＳ、ＷＵＨＮ、ＵＲＵＭ
站的高程趋势项分量与原始信号的皮尔逊相关系

数（Ｕ方向）分别为０６８４１、０６０３６、０７５３２。
３个站点的趋势项分量和原始信号呈显著性

相关，这表明ＥＭＤ可以较好地获取原始信号中的
趋势项特征，但在高程方向上没有呈现高度线性

相关特征的主要原因是在高程方向上存在振幅较

大的周期项。

图４为３个站点去除趋势项的时序信号图，
从图中可知，ＢＪＦＳ、ＵＲＵＭ站 Ｕ方向上呈现较为
明显的年周期变化，而 ＷＵＨＮ站年周期项、季节
项变化不明显，且震荡异常频繁，并在２０１６年出
现较大阶跃现象，其原因可能与武汉地处江汉平

原、长江中游的地质环境相关，与其所在地壳板块

运动复杂，受多方面因素影响有关［１４］。

（ａ）ＢＪＦＳ

·４２１·
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（ｂ）ＷＵＨＮ

（ｃ）ＵＲＵＭ

图４　去趋势项时序信号
Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｒｅｎｄｉｔｅｍｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｉｇｎａｌ

使用 ＥＭＤ方法对３个站点的原始时序信号
进行分解后，依次计算其连续分量之间的 ＣＭＳＥ，
其值如表１～３所示。

由表１～３可知，３个站点所分解的ＩＭＦ分量
有所不同，这反映出ＥＭＤ方法是依据原始时间序
列信号的自身特性进行自适应分解的，对同跨度、

表１　ＢＦＪＳ站各分量连续均方误差
Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｅａｃｈ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｔＢＦＪＳｓｔａｔｉｏｎ

分量 ＣＭＳＥ

（ξＩＭＦ１，ξＩＭＦ２） ７．５８４７×１０
－４

（ξＩＭＦ２，ξＩＭＦ３） ４．２４７８×１０
－４

（ξＩＭＦ３，ξＩＭＦ４） ２．６４３４×１０－４

（ξＩＭＦ４，ξＩＭＦ５） ２．０３５１×１０
－４

（ξＩＭＦ５，ξＩＭＦ６） ５．２５４６×１０
－４

分量 ＣＭＳＥ

（ξＩＭＦ６，ξＩＭＦ７） １４．１７５３×１０－４

（ξＩＭＦ７，ξＩＭＦ８） １６．５４５６×１０－４

（ξＩＭＦ８，ξＩＭＦ９） １１．５１８０×１０－４

（ξＩＭＦ９，ξＩＭＦ１０） ５３３．８１２０×１０－４

表２　ＷＵＨＮ站各分量连续均方误差
Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｅａｃｈ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｔＷＵＨＮｓｔａｔｉｏｎ

分量 ＣＭＳＥ

（ξＩＭＦ１，ξＩＭＦ２）５６．６３３４０×１０
－４

（ξＩＭＦ２，ξＩＭＦ３）２７．１６４００×１０
－４

（ξＩＭＦ３，ξＩＭＦ４）１６．４６８５０×１０－４

（ξＩＭＦ４，ξＩＭＦ５）１０．９９０５０×１０
－４

（ξＩＭＦ５，ξＩＭＦ６）１６．３２７８０×１０
－４

（ξＩＭＦ６，ξＩＭＦ７）２４．２０５１×１０－４

分量 ＣＭＳＥ

（ξＩＭＦ７，ξＩＭＦ８）　２８．０４０７０×１０
－４

（ξＩＭＦ８，ξＩＭＦ９） １０１．８７１９０×１０－４

（ξＩＭＦ９，ξＩＭＦ１０） ６３．５３９７４×１０－４

（ξＩＭＦ１０，ξＩＭＦ１１） ９０．７８２７９×１０－４

（ξＩＭＦ１１，ξＩＭＦ１２） ９１４．１４９８０×１０－４

表３　ＵＲＵＭ站各分量连续均方误差
Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｅａｃｈ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｔＵＲＵＭｓｔａｔｉｏｎ

分量 ＣＭＳＥ

（ξＩＭＦ１，ξＩＭＦ２）１４．２９２０×１０
－４

（ξＩＭＦ２，ξＩＭＦ３）１０．９２２３×１０
－４

（ξＩＭＦ３，ξＩＭＦ４） ８．１００１×１０－４

（ξＩＭＦ４，ξＩＭＦ５） ７．０２４５×１０－４

（ξＩＭＦ５，ξＩＭＦ６） ５．８４３４×１０－４

分量 ＣＭＳＥ

（ξＩＭＦ６，ξＩＭＦ７）　　９．３９０１×１０
－４

（ξＩＭＦ７，ξＩＭＦ８） ３２．３８０６×１０－４

（ξＩＭＦ８，ξＩＭＦ９） １８．５７３８×１０－４

（ξＩＭＦ９，ξＩＭＦ１０）２１１５．２２４０×１０
－４

不同站点的信号进行分解的，其结果会有所差异。

观察各表中数据，取均方根极小值为分界量，

ＢＪＦＳ和ＷＵＨＮ站点以（ξＩＭＦ４，ξＩＭＦ５）为分界量进行
降噪重构，ＵＲＵＭ站以（ξＩＭＦ５，ξＩＭＦ６）为分界量重
构。按上述重构方式对各站点的分量进行降噪重

构，重构效果如图５所示。

（ａ）ＢＪＦＳ

（ｂ）ＷＵＨＮ

（ｃ）ＵＲＵＭ

图５　重构序列
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｓｉｇｎａｌ

·５２１·
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由图５可看出，使用ＥＭＤ降噪可以获取时序信
号中的周期项变化，与原始信号有较好的一致性，即

周期振荡与原始时序信号振荡趋势保持一致。实验

中３个站点的周期项振幅值不同，周期长度也不同，
由结果发现各站点的周期振幅值并不是一个常数

值，这与使用传统方法获取的振幅常值有所不

同［１４］。即使在同一测站中，其周期项的振幅和时间

周期也在发生变化。相比于传统方法，本文所获取

的周期项可以有效反映其原始信号的运动特征。

表４为降噪效果评价参数统计表，由表４统
计结果可知：

１）在对原始序列降噪后，３个站降噪信号的
信噪比值都比较高，最高为 １２８８ｄＢ，均值为
１０３０ｄＢ；降噪后的能量百分比最高为９５１４％，
均值为８８７５％，该数据表明本文降噪方法效果
明显。

２）降噪实验结果发现，在 Ｕ方向上，指标参
数越大的站点，其降噪后的时序信号呈现更明显

的周期振荡变化。

表４　降噪效果评价参数统计
Ｔａｂ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔａｂｌｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

站名 信噪比／ｄＢ 能量百分比／％

ＢＪＦＳ（Ｕ） １１．４２ ９３．４９

ＷＵＨＮ（Ｕ） ６．５９ ７７．６２

ＵＲＵＭ（Ｕ） １２．８８ ９５．１４

均值（Ｕ） １０．３０ ８８．７５

２．２　预测结果与分析

本节实验采用回溯性预测方式验证预测精

度，预测样本数据皆选自 ＢＪＦＳ站高程时间序列
数据（２０１２—２０１４年），为研究不同跨度样本的
短期预测效果，本文实验拟设计三个方案：①６
组短期实验以１５０ｄ样本数据预测３０ｄ；②３组
中期实验以３３５ｄ样本数据预测３０ｄ；③２组长
期实验以７００ｄ样本数据预测３０ｄ。通过比对
预测数据来研究组合方法的效果和适应性。

因篇幅所限，各选取１组不同跨度的预测实
验结果进行展示，其余实验结果均以表格形式展

示。图６为长期实验中的一组数据分解结果，从
图中可以看出，ＥＭＤ自适应地将原始信号分解为
７个模态分量（ξＩＭＦｎ）和 １个趋势分量（ω（ｔ））。
图７为降噪后的重构信号与高频分量噪声图，从
图中可以观察出，ＥＭＤ对原始信号进行有效降噪，

（ａ）原始信号
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌ

（ｂ）ξＩＭＦ１

（ｃ）ξＩＭＦ２

（ｄ）ξＩＭＦ３

（ｅ）ξＩＭＦ４

（ｆ）ξＩＭＦ５

（ｇ）ξＩＭＦ６

（ｈ）ξＩＭＦ７

·６２１·
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（ｉ）ω（ｔ）

图６　原始信号和ＥＭＤ分解
Ｆｉｇ．６　ＯｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌａｎｄＥＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

（ａ）重构信号
（ａ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｉｇｎａｌｃｈａｒｔ

（ｂ）高频分量噪声
（ｂ）Ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｎｏｉｓｅ

图７　重构信号和高频分量噪声图
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｉｇｎａｌａｎｄｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｎｏｉｓｅｃｈａｒｔ

降噪信号反映了原始信号的周期振幅，与原始信

号有较好的一致性。

图８为预测结果与实测信号的残差对比图。
从图中可以发现，在不同跨度的实验中，对原始

信号进行降噪后再分解预测的平均残差值最

小，预测结果更为准确。其主要原因为 Ｐｒｏｐｈｅｔ
预测模型对于时序信号中的周期项、季节项和

趋势项有更优的预测效果，同时 Ｐｒｏｐｈｅｔ具备一
定的抗粗差特性和鲁棒性，可以有效遏制异常

值干扰，可以更准确地对原始时序信号进行预

测，并统计全部实验结果，其结果见表５。
由表５数据统计可知，降噪过后分解的预测

效果整体优于单一预测模型和分解预测。６组短
期实验的结果表明，降噪分解模型相比于其他两

（ａ）短期
（ａ）Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

（ｂ）中期
（ｂ）Ｍｅｄｉｕｍｔｅｒｍ

（ｃ）长期
（ｃ）Ｌｏｎｇｔｅｒｍ

图８　预测结果残差对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｒｅｓｉｄｕａｌｓ

种预测方式，在均方根误差指标上分别提升

１９９１％和１０９５％；在百分比误差指标上分别提
升２２９５％和 ７２２％。３组中期实验结果表明，
降噪分解模型相比于其他两种预测方式，在均方

根误差指标上分别提升３１４４％和１７６９％；在百
分比误差上分别提升２１３４％和８０４％。２组长
期实验的结果表明，降噪分解模型相比于其他两

种预测方式，在均方根误差指标上分别提升

２７９８％和１６０１％；在百分比误差上分别提升
１２４８％和８４５％。通过实验对比可知，本文
所构建的降噪分解再预测的新组合方法更优

于单一模型，且具备较强的适用性，也表明本

文方法在中长期跨度预测应用中提升效果更

为显著。

·７２１·
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表５　预测评价参数统计表
Ｔａｂ．５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｏｆｅｖｅｒｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒ

ＢＪＦＳ站 时间跨度 方法 ＲＭＳＥ／ｍｍ ＭＡＰＥ／％ 残差绝对值均值／ｍｍ

２０１２年１—６月 短

Ｐｒｏｐｈｅｔ ５．５２ ４５．２２ ４．４３３

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ５．１７ ２８．８５ ３．９１０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ４．６８ ２９．８８ ３．４９０

２０１２年７—１２月 短

Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．１５ ５０．５６ ２．６５０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．３３ ３５．４１ １．８６０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ １．８９ ３１．３１ １．５４０

２０１３年１—６月 短

Ｐｒｏｐｈｅｔ ５．５９ ３７．３７ ４．９１０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ５．２０ ３６．２２ ４．５１０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ４．５７ ３７．４８ ３．５４０

２０１３年７—１２月 短

Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．８０ ３３．２２ ３．０９０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．４２ ３１．６４ ２．６３０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．１８ ２９．２７ ２．４６０

２０１４年１—６月 短

Ｐｒｏｐｈｅｔ ６．６２ ４２．２０ ５．７４０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ６．０２ ３５．４３ ４．９３０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ５．５７ ２５．８２ ３．８８０

２０１４年７—１２月 短

Ｐｒｏｐｈｅｔ ２．７５ ４２．７０ ２．２００

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．５１ ４１．１３ ２．０００

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．０５ ３９．８６ １．７１０

６组短期平均值

Ｐｒｏｐｈｅｔ ４．５７ ４１．８８ ３．８４０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ４．１１ ３４．７８ ３．３１０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．６６ ３２．２７ ２．７５０

２０１２年 中

Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．０５ ４３．４４ ２．５００

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．４０ ３２．９４ １．８６０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ １．８７ ３２．３１ １．５８０

２０１３年 中

Ｐｒｏｐｈｅｔ ４．０４ ４２．７２ ３．４３０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．４２ ４０．７９ ２．７５０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．９５ ３６．８５ ２．３１０

２０１４年 中

Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．４９ ２３．７９ ２．９６０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．９９ ２０．３１ ２．５００

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．４５ １７．３４ ２．０６０

３组平均值

Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．５３ ３６．６５ ２．９６０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．９４ ３１．３５ ２．３７０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．４２ ２８．８３ １．９８０

２０１２—２０１３年 长

Ｐｒｏｐｈｅｔ ４．１３ ４７．０５ ３．５９０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．５０ ４７．０７ ２．８９０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．８３ ４３．３９ ２．１６０

２０１３—２０１４年 长

Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．５９ ２３．７９ ２．９９０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．１２ ２０．６５ ２．５７０

降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．７４ １８．６１ ２．２７０

２组平均值
Ｐｒｏｐｈｅｔ ３．８６ ３５．４２ ３．２９０

分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ３．３１ ３３．８６ ２．７３０
降噪分解ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ ２．７８ ３１．００ ２．２１０

·８２１·



　第２期 鲁铁定，等：顾及噪声影响的ＧＮＳＳ高程序列预测Ｐｒｏｐｈｅｔ方法

３　结论

本文针对 ＧＮＳＳ高程时间序列信号非线性、
非平稳且含噪声的特点，使用ＥＭＤ结合连续均方
误差理论进行降噪研究，分析ＥＭＤ方法在不同站
点的降噪效果，并对降噪序列进行分解预测研究，

通过对比实验结果得出以下结论：

１）ＥＭＤ结合连续均方误差理论在 ＧＮＳＳ高
程时序信号降噪中有较好的降噪效果，在对３个
站点进行分量重构中可以发现，本文实验中的３
个站点都以ξＩＭＦ５左右分量为分界分量，其原因可
能与时序信号的构成有关。降噪实验结果的信噪

比均值为１０３０ｄＢ，能量百分比均值为８８７５％，
结果表明ＥＭＤ结合连续均方误差有较好的降噪
效果，可有效削弱噪声影响。

２）ＥＭＤＰｒｏｐｈｅｔ降噪分解预测组合方法在
ＧＮＳＳ高程时序信号中有较好的预测精度，该方
法具备较好的抗差性和鲁棒性。从预测结果中

可发现，相比于其他两种预测方法，本文方法在

１１组预测结果的均方根误差上分别提升
２６４４％和１４８８％；在百分比误差上分别提升
１８９２％和７９０％；在绝对值残差平均值上分别
提升 ３１４４％和 １７４８％，表明本文预测精度
更优。

本文将ＥＭＤ分解效率高与Ｐｒｏｐｈｅｔ模型自适
应强、预测效果好的特点相结合，并引入连续均方

误差理论进行降噪，构建了一种先降噪后分解预

测的新组合预测方法，对比了单一的预测方法和

分解预测方法在不同跨度样本下的短期预测效

果，为ＧＮＳＳ高程数据的研究提供了一种新的模
式。但ＥＭＤ的分解方法本身存在一些局限性，此
类顾及噪声影响再预测的方法也额外增加了一定

的工作量，因此，如何构建一种自适应强、计算效

率高且预测效果好的新方法还有待更进一步

研究。
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｄｙｎａｍｉｃｓ，２０２１，４１（４）：３３１－

３３５，３４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 李威，鲁铁定，贺小星，等．基于 ＰｒｏｐｈｅｔＲＦ模型的

ＧＮＳＳ高程坐标时间序列预测分析［Ｊ］．大地测量与地球

动力学，２０２１，４１（２）：１１６－１２１．

ＬＩＷ，ＬＵＴＤ，ＨＥＸＸ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

ＧＮＳＳｖｅｒｔｉｃａｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｐｈｅｔＲＦ

ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｄｙｎａｍｉｃｓ，２０２１，

４１（２）：１１６－１２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 ＡＣＨＡＲＹＡ Ｒ， ＲＯＹ Ｂ， ＳＩＶＡＲＡＭＡＮ Ｍ Ｒ， ｅｔａｌ．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃｔｏｔａｌｅｌｅｃｔｒｏｎｃｏｎｔｅｎｔｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｉｎｓｉｔｕｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎＳｐａｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，４７（１）：１１５－１２３．

［１０］　李世玺，孙宪坤，尹玲，等．一种基于混沌理论和 ＬＳＴＭ

的ＧＰＳ高程时间序列预测方法［Ｊ］．导航定位学报，

２０２０，８（１）：６５－７３．

ＬＩＳＸ，ＳＵＮＸＫ，ＹＩＮＬ，ｅｔａｌ．ＡＧＰＳｈｅｉｇｈｔｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｈａｏｓｔｈｅｏｒｙａｎｄＬＳＴＭ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｖｉｇａｔｉｏｎａｎｄＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ，２０２０，８（１）：６５－７３．
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（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　ＴＡＹＬＯＲＳＪ，ＬＥＴＨＡＭＢ．Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｔｓｃａｌｅ［Ｊ］．Ｔｈｅ

ＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａｔｉｓｔｉｃｉａｎ，２０１８，７２（１）：３７－４５．

［１２］　ＨＵＡＮＧＮＥ，ＳＨＥＮＺ，ＬＯＮＧＳＲ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＨｉｌｂｅｒｔｓｐｅｃｔｒｕｍｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ａｎｄｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＲｏｙａｌＳｏｃｉｅｔｙｏｆＬｏｎｄｏｎＳｅｒｉｅｓＡ：Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ，Ｐｈｙｓｉｃａｌ

ａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９８，４５４（１９７１）：９０３－９９５．

［１３］　ＫＲＩＭＨ，ＴＵＣＫＥＲＤ，ＭＡＬＬＡＴＳ，ｅｔａｌ．Ｏｎｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄ

ｂｅｓｔｓｉｇｎａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９９９，４５（７）：２２２５－２２３８．

［１４］　张双成，何月帆，李振宇，等．ＥＭＤ用于ＧＰＳ时间序列降

噪分析［Ｊ］．大地测量与地球动力学，２０１７，３７（１２）：

１２４８－１２５２．

ＺＨＡＮＧＳＣ，ＨＥＹＦ，ＬＩＺＹ，ｅｔａｌ．ＥＭＤｆｏｒｎｏｉｓｅ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆＧＰＳｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄ

Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓ，２０１７，３７（１２）：１２４８－１２５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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