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摘 要:为了提升光纤陀螺随机误差建模的准确性及补偿结果,提出了一种基于经验模态分解与

支持向量机结合的随机误差预测方法。鉴于随机误差的非线性及不稳定性,直接进行预测时精度

不高,采用经验模态分解对原始数据进行分解以降低时间序列的复杂程度;然后根据经验模态分

解得到的各本征模态函数及趋势序列,构建基于支持向量机的预测模型;再将所得的各分量的预

测结果综合以得到光纤陀螺随机误差的预测结果。以光纤陀螺随机误差数据作为验证,结果表

明,相较于传统的预测方法,均方根误差与平均绝对误差分别降低了78.4%和75.5%,有效提高了

回归精度。
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyandcompensationresultoffiberopticgyrorandom
errormodeling,arandomerrorpredictionmethodbasedonempiricalmodeldecompositionand
supportvectormachineisproposed.Inviewofthenon-linearityandnon-stabilityofrandomer-
rors,aswellasthelowaccuracyofdirectprediction,theempiricalmodeldecompositionisusedto
decomposetheoriginaldatatoreducethecomplexityoftimeseries.Theintrinsicmodefunction
andtrendsequenceareconstructedwiththeempiricalmodeldecomposition,andtheprediction
modelbasedonsupportvectormachineisconstructed.Then,thepredictionresultsoftheobtained
componentsarecombinedtoobtainthepredictionresultofthefiberopticgyrorandomerror.
Basedontherandomerrordataoffiberopticgyro,theresultsshowthatcomparedwiththetradi-
tionalpredictionmethod,RMSEandMAEarereducedby78.4%and75.5%,respectively,which
effectivelyimprovestheregressionaccuracy.
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0 引言

光纤陀螺是在Sagnac原理基础上发展的光学

器件,凭借动态范围大、可靠性高及使用寿命长等

优点,逐步成为现代导航系统中的主要器件[1]。在

光纤陀螺使用过程中,其工作精度决定着惯导系统

的使用精度,而误差的存在,在一定程度上限制了

光纤陀螺的应用。因此,对光纤陀螺进行客观准确

的性能评价,可以准确地把握其误差特性,为工程

应用提供一定帮助[2]。
针对光纤陀螺的误差建模方面,Allan方差分

析法及自回归移动平均(AutoRegressiveMoving
Average,ARMA)模型分析较为成熟。Allan方差

分析是在时域方面对时间序列的频率稳定性进行

分析的一种方法,其缺点在于对噪声特性的不确定

性[3]。ARMA模型是传统的时间序列建模方法,可
以看作自回归(AutoRegressive,AR)模型和移动平

均(MovingAverage,MA)模型的结合[4],其扩展形

式还有自回归积分滑动平均模型(Autoregressive
IntegratedMovingAverageModel,ARIMA)等[5]。
传统的预测分析方法有着严谨的理论支持,具有简

单快捷的优点,但针对复杂的非线性问题,有着很

大的精度限制。
随着人工智能算法的不断发展,神经网络理论

逐步成熟完善,在工程中得到重大应用。在光纤陀

螺建模 方 面,一 些 神 经 网 络 算 法 如 径 向 基 函 数

(RadialBasisFunction,RBF)神经网络[6]、支持向

量机(SupportVectorMachine,SVM)[7]、灰色BP
神经网络[8]等在随机误差分析中得到应用。但受

到光纤陀螺工作环境和制造工艺等多方面因素影

响,其随机误差具有很强的非线性及非平稳性,此
时单一的神经网络算法的回归精度会受到一定

限制。
本文针对光纤陀螺随机误差预测进行了分析

研究,针对单一SVM预测精度不足的问题,通过经

验 模 态 分 解 (Empirical Mode Decomposition,

EMD)对原信号进行处理,降低了时间序列的复杂

程度;然后通过对分解得到的时间序列进行分别预

测并汇总,得到光纤陀螺随机误差的预测结果。

1 经验模态分解方法

EMD方法于1998年由 HuangN.E.提出,是
一种新型的信号分解方法,在非线性、非平稳信号

的处理中具有良好的效果[9]。EMD方法的步骤

如下。

1)针对原始信号st,找到st 的所有极值点,通
过三次样条插值方法对st 的极值点进行拟合,其极

大值点的拟合曲线组成上包络线Ut,其极小值点的

拟合曲线组成下包络线Lt。计算Ut 与Lt 的均值,
记为平均包络线m1(t)

m1(t)=
Ut+Lt

2
(1)

2)将st 与m1(t)相减,得到新序列h1(t)

h1(t)=St-m1(t) (2)
对h1(t)进行本征模态函数(IntrinsicMode

Function,IMF)判据,判断IMF分量的标准为:
(1)信号中零点数和极值点数相等或至多相差

1个;
(2)极大值包络线和极小值包络线的均值相等

且为0。
如果h1(t)不满足上述IMF判据,则将h1(t)

代替st,重复步骤1)、2),得到新的序列h11(t)

h11(t)=h1(t)-m11(t) (3)
根据IMF判据,直到式(3)中的h1m(t)(m 代表

次数)第一次符合IMF条件,记为imf1(t);与st 相

减,得到剩余信号

r1(t)=St-imf1(t) (4)
用r1(t)代替St,重复执行以上步骤,可得到多

个IMF分量及最后1个不可分序列,记为趋势项

rn(t)。可将EMD算法表达式记为

st=∑
n

i=1
imfi(t)+rn(t) (5)

2 支持向量回归

SVM于1995年由 Vapnik等首次提出,SVM
以统计学习为理论基础,通过非线性映射,将原始

空间样本数据映射到高维特征空间,从而实现其理

论分析[10]。支持向量回归(SupportVectorRegres-
sion,SVR)是 SVM 的一种表现形式,主 要 解 决

SVM的回归问题。其思路如下:
针对训练集 (x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym),

xi,yi ∈R,可构建线性回归函数

y=f(x,ω)=ω·x+b (6)
线性ε- 非敏感损失函数 y-f(x,ω)ε(ε

为不敏感系数,针对SVR回归精度进行调控)为

0,y-f(x,ω)≤ε
y-f(x,ω)-ε,y-f(x,ω)>ε{ (7)
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寻找最小ω,将回归函数转换为寻优问题,同时

引入松弛变量ξi ≥0,ξ*
i ≥0,优化问题为

min12 ω 2+C∑
m

i=1

(ξi+ξ*
i ) (8)

其约束条件为

yi-ω·xi-b≤ε+ξi

ω·xi+b-yi ≤ε+ξ*
i

ξi,ξ*
i ≥0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

引入拉格朗日函数

L(ω,ξi,ξ*
i )=

1
2 ω 2+C∑

m

j=1

(ξi+ξ*
i )-

 ∑
m

i=1
a*

i [ξ*
i +ε+yi-ω·xi-b]-

 ∑
m

i=1
ai[ξi+ε+yi-ω·xi-b]-∑

m

i=1

(ξi+ξ*
iai)

(10)
求解参数,简化得回归函数为

 f(x,ω)=∑
m

(ai-a*
i )(xi·x)+b (11)

引入核函数的概念,式(11)可转换为

 f(x,ω)=∑
m

(ai-a*
i )K(xi,x)+b (12)

3 EMD-SVR算法

针对光纤陀螺随机误差的非线性和非平稳性,
单独使用SVR进行时间序列预测具有一定的难度,
并存在着预测模型不准确、预测精度不高等问题。
因此,首先使用EMD算法对光纤陀螺随机误差序

列进行分解,以降低随机误差序列的复杂程度;然
后针对EMD分解后的每个IMF分量及趋势项分

别构建单个的SVR预测模型,从而提高预测精度。
采用EMD方法进行时间序列分解之后,其误差量

级为10-14,分解结果具有很好的完备性,可以完整

地表达出时间序列包含的全部信息。因此,分解后

的各个IMF量的组合,可以完全拟合原时间序

列[11]。针对分解之后的IMF分量进行特性分析可

知:在分解过程中,随着分解次数的增加,IMF的阶

数不断增加,相应地IMF分量波动频率不断降低,
即低阶的IMF分量对应的是高频信号。利用EMD
算法处理原时间序列,可以准确得到时间序列在不

同时间段的波动特征,简化时间序列预测模型,在
一定程度上提高时间序列预测精度。EMD-SVR算

法的基本框图如图1所示。
针对IMF分量分别构建SVR预测模型的过程

中,影响模型预测精度的主要因素是核函数的选取

图1 EMD-SVR算法框图

Fig.1 FlowchartofEMD-SVR

以及核函数参数g 与惩罚参数c的设置。其中,核
函数一般选择RBF和线性核函数[12]。g 与c 的选

择,一般采用交叉验证(CrossValidation,CV)方
法[13]。首先在大的范围粗略确定最佳参数,然后缩

小CV的范围及步长,在更小的合理区间内,以更高

的精度确定最佳的g与c。 在图1的基础上,EMD-
SVR具体步骤如下:

1)将待分析的时间序列进行经验模态分解,得
到分解后的各分量(IMF1,IMF2,…,IMFn)及趋势

项rn;

2)对所有的IMF分量及趋势项分别建立SVR
模型;

3)对各个分量进行预测;

4)将多个预测值累加得到最终预测值;

5)分析预测结果,验证预测模型。

4 实验验证

以实验室测量所得的光纤陀螺随机误差序列

作为实验数据,以验证EMD-SVR算法的有效性。
通过对随机误差序列进行分析,选择包含500个采

样点的随机误差序列,构建SVR预测模型,在预测

过程中选取前450个数据作为训练集,余下50个数

据作为测试集,以均方根误差(Rootmeansquared
error,RMSE)和 平 均 绝 对 误 差 (Meanabsolute
error,MAE)为指标来衡量EMD-SVR算法对时间

序列的预测能力[14],表达式如下

MAE=
∑
n

i=1
Xreal,i-Xpre,i

n
(13)

RMSE=
∑
n

i=1

(Xreal,i-Xpre,i)2

n
(14)
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式中,Xreal,i 为第i个数据的真实值,Xpre,i 为第

i个数据的预测值。选择的光纤陀螺随机误差序列

如图2所示。

图2 光纤陀螺随机误差

Fig.2 RandomerrorofFOG

原光纤陀螺随机误差序列具有较大的非线性

与非平稳性,采用EMD方法对随机误差序列分解

之后,各IMF分量的复杂度得到有效降低,EMD分

解之后的各序列如图3所示。

图3 EMD分解结果

Fig.3 ResultofEMD

以排列熵作为衡量信号复杂度的标准[15],各

IMF分量的排列熵如图4所示。

图4 序列的排列熵

Fig.4 Permutationentropyofseries

根据EMD分解之后的各IMF序列及趋势项,
构建各自的SVR预测模型。针对排列熵较大的序

列,选择RBF核函数进行时间序列预测;对于高阶

IMF分量及趋势项,选择线性核函数进行时间序列

预测,利用交叉验证方法确定核函数参数及惩罚参

数;确定准确的SVR预测模型之后,得到各IMF分

量及趋势项的RMSE及 MAE如表1所示。

表1 各序列的预测指标

Tab.1 Predictionerrorofseries

预测序列 RMSE MAE

IMF1 0.1265 0.1025

IMF2 0.1029 0.0853

IMF3 0.1089 0.0936

IMF4 0.1518 0.1361

IMF5 0.0572 0.0467

IMF6 0.0101 0.0098

IMF7 0.0016 0.0014

trend 0.0046 0.0046

如表1所示,随着IMF阶数的增加,其序列的

排列熵随之降低,即序列的复杂程度降低,此时预

测误差也随之减小,证明了EMD算法中降低IMF
序列复杂程度的合理性。结合对EMD算法完备性

的分析,分解得到的所有子序列重构之后,与原时

间序列的误差量级为10-14。所以,将表1中各序列

的预测结果相加,即可得到光纤陀螺随机误差序列
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的EMD-SVR结果,如图5所示。

图5 预测结果

Fig.5 Predictionresults

为验证 EMD-SVR算法的准确性,采用单个

SVR及传统的ARMA模型对同样的光纤陀螺随机

误差序列进行建模分析,其中,ARMA 模型采用

AIC准则进行定阶,确定其 AR及 MA 的模型阶

数[16]。将所得到的预测结果与真实值进行对比,其

RMSE、MAE指标如表2所示。

表2 各方法的预测指标

Tab.2 Predictionerrorofthreealgorithms

预测方法 RMSE MAE

ARMA 3.0328 2.5582

SVR 1.2093 0.8284

EMD-SVR 0.2601 0.2023

如表2所示,由于光纤陀螺随机误差序列的非

线性及 非 平 稳 性,序 列 的 复 杂 程 度 较 高,基 于

ARMA构建的预测模型不能对其进行准确预测;而
基于机器学习方法的SVR 算法,其预测效果比

ARMA模型有着一定程度的提升,表明了神经网络

在时间序列建模中的优越性。相比ARMA模型而

言,预测模型更加准确,预测指标得到提高;然而,
受限于随机误差序列的复杂程度,SVR算法的能力

也受到了限制。在利用EMD算法对时间序列进行

分解之后,通过将原时间序列分解为多个IMF分量

及趋势项,在一定程度上降低了原序列的复杂程

度,此时采用SVR进行建模,能够有效地提高预测

模型的准确性,从而降低预测难度。与SVR方法进

行对 比,其 RMSE 降 低 了78.4%,MAE 降 低 了

75.5%,有效提高了预测精度。

5 结论

本文通过EMD方法对光纤陀螺随机误差序列

进行分解,得到多个时间序列复杂程度较低的IMF
分量及趋势项,有效降低了光纤陀螺随机误差序列

的非线性及非平稳性;对分解得到的各个子序列分

别建立其对应的SVR预测模型,并将所得结果进行

汇总分析,完成光纤陀螺随机误差序列的预测工

作。实验可得以下结论:

1)通过排列熵作为时间序列复杂程度指标,运
用EMD分解算法,可以有效降低光纤陀螺随机误

差序列的复杂程度,有利于建立准确的预测模型。

2)机器学习算法在预测模型建立过程中,比经

典的数学模型更具有精度优势,能够建立更加准确

的预测模型。

3)运用EMD-SVR算法进行预测分析,可以更

加有效地贴近原始数据序列的趋势,所得预测结果

的准确度更高,具有一定的理论应用价值。
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