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摘要：面向 GNSS 共视授时系统中非连续性多源星站钟差的数据融合需求，提出了一种采用集中

式融合结构的数据融合方法。具体地，采用 Hampel 滤波器剔除钟差观测数据中的奇异值并填补

空缺值；采用动态权值分配的加权平均算法实现钟差数据融合；采用 Kalman 滤波器或 α-β滤波

器进行跟踪滤波，生成钟差融合终值。仿真实验结果表明，所提出的数据融合方法能够有效抑

制观测过程中的误差，输出一组更接近真实值的星站钟差数据，适合星站钟差数据的融合处理，

也为其他非连续性多源数据融合应用提供借鉴思路。 
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A clock bias data fusion method for GNSS common-view time transfer  

WEI Ji-ping, LI Jing-yi, WANG Kai-xuan, TANG Sheng* 

(School of Information Science and Technology, Northwest University, Xi’an 710127, China) 

Abstract：To meet the data fusion requirement of discontinuous multi-source clock biases (the biases 
between the local reference time of the stations and the satellite clock) in GNSS common-view time transfer system, 
a data fusion method using a centralized fusion structure is proposed. Specifically, the Hampel filtering algorithm 
is used to eliminate the singular values in the observation data and fill in some missing values of clock biases; The 
clock bias fusion is realized using the weighted average algorithm of dynamic weight distribution; Kalman filter 
or α-β filtering algorithm is used for tracking filtering to generate the final value of clock bias fusion. The 
simulation experiment results show that the data fusion method in this paper can effectively suppress the error in 
the observation process and output a set of biases between the stations and the satellite close to the true value, 
which is suitable for the fusion processing of satellite clock biases data, and also provide referring ideas for other 
discontinuous multi-source data fusion applications. 

Key words：common view time transfer; data fusion; Hampel filtering; tracking filtering; dynamic weight 
distribution 

0   引言 

共视法是一种精度较高的时间传递方法，于 1980 年由美国国家标准局提出后被国内外研究者们不断
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扩展和改进[1]。目前卫星共视法是远距离时间比对的主要方法之一，精度达到纳秒量级[2]。卫星共视法

的基本原理是：位于不同地点的两个用户 A 和 B，分别通过路径 dSA 和 dSB 同时接收卫星 S 的信号，可以

获得卫星 S 与本地时间的时差。此时差包括来自卫星信号传播路径和接收机端的各项误差。A 和 B 通过

实时或事后数据交换得到两地之间的时差[3]。共视法中，两地数据交换求差的过程可以完全抵消星钟误

差，抵消大部分的星历误差及对流层和电离层的时延误差，大大提高两地时间比对精度。在新一代基于

GNSS（Global Navigation Satellite System）的卫星共视授时系统中，单个基准站通常配置多个基准终端。

这些基准终端同时观测 GNSS 卫星群，通过测算伪距得到本地时间与卫星钟之间的偏差[4-5]，即星站钟

差。由于观测位置和角度不同等原因，不同的基准终端在同一时刻观测到的卫星及其数量不尽相同。因

此，星站钟差通常具有以下特点：① 每个基准终端的观测数据通常包含多颗卫星的星站钟差数据；② 

每一颗卫星的钟差观测数据中不可避免会含有奇异值和空缺值，且空缺位置和长度均是随机的；③ 多

个基准终端观测数据中的同一颗卫星的钟差才可以进行数据融合处理。 

对某一基准站中多个基准终端测得的星站钟差进行融合处理，不仅可以降低该基准站的故障率，而

且可以增强该基准站的数据可信度，进而提高共视授时系统可用性，保证授时精度。基于上述星站钟差

数据的特点以及钟差融合的必要性，研究一种钟差数据融合方法具有一定的工程应用意义。数据融合技

术主要应用于多传感器系统，如组合导航、航迹融合、图像融合等系统，通过融合来自多个传感器的数

据和相关信息，实现比单传感器系统更准确的推断[6-8]。目前数据融合的分类方法没有统一的定论，其

中应用较多的一种分类方法是根据融合的级别和层次划分为数据级、特征级和决策级 3 种[9]。如果多传

感器数据是同质的，原始数据可以直接融合，称为数据级融合。数据级融合直接对未经预处理的传感器

原始观测数据进行综合和分析，其优点是保持客体数据尽可能多，基本不发生数据丢失或遗漏。在

GNSS 卫星共视授时系统中，星站钟差数据融合属于数据级融合。 

常用的数据融合系统结构可分为集中式融合结构和分布式融合结构[10]。在分布式数据融合系统中，

多个传感器获取原始数据之后并不直接传送至数据融合中心，而是先由本地预处理器对原始数据实施预

处理，再将预处理数据传送至融合中心完成数据融合及后续操作。在集中式数据融合系统中，融合中心

可以直接利用所有观测站的原始观测数据，没有额外的信息损失[10-11]，因此融合精度更高、融合性能相

对较好。集中式数据融合结构更加适合本文的应用场景。 

综合考虑数据源特点和实际需求，本文提出一种采用集中式融合结构的数据级星站钟差融合方法，

其中融入了 Hampel 滤波技术、α-β滤波/Kalman 滤波技术以及动态权值分配的加权平均数据融合算

法。为了验证数据融合方法的性能，设计实施了多组对比性的算法仿真实验。实验结果表明，所提出的

数据融合方法适合进行星站钟差数据的融合，并且适用于其他含有空缺值的非连续性多源数据的融合。 

1 集中式星站钟差融合方法模型结构 

根据集中式融合结构，拟分 3 步对星站钟差数据进行处理：预处理、融合以及跟踪滤波。故本文所

提出的集中式星站钟差融合方法模型的总体结构如图 1 所示，主要包括 3 个数据处理模块：星站钟差前

置滤波器、星站钟差加权平均和星站钟差跟踪滤波器。 

数据观测和传输过程难免存在一些非理想因素。首先，最终到达融合中心的星站钟差观测数据中难

免会因一些数据丢失，留下空缺位置。其次，一些钟差奇异值、因一些强扰动而被改变的钟差值等偏离

真实钟差的数据也会引入较大误差，对融合结果造成影响。针对上述问题，设置了星站钟差前置滤波器

对数据进行预处理，其主要作用是剔除奇异值并填补部分空缺。 

星站钟差加权平均是本文融合方法模型的核心。将所有基准终端观测到的同一颗卫星的钟差数据进
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行加权融合，由于实际观测情形复杂，为避免故障终端持续引入不良影响，对各基准终端动态分配加权

系数。 

跟踪滤波器是星站钟差数据融合方法模型的重要组成部分，通过数学方法寻求与加权平均融合结果有

最佳拟合的状态向量，也就是对这些状态向量进行估计和预测。图 1 中的跟踪滤波器，一方面生成钟差融

合终值，另一方面为加权平均时的动态权值分配提供依据，同时还为前置滤波器的阈值调优提供参考。 
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图 1   星站钟差融合方法的模型结构框图 

2 算法原理 

本节介绍所提出的星站钟差融合方法模型中核心数据处理算法的原理，具体包括了基于 Hampel 滤

波的钟差奇异值剔除和空缺值填补、动态权值分配的加权平均数据融合和 Kalman/α-β跟踪滤波。 

2.1   基于 Hampel滤波的钟差奇异值剔除和空缺值填补 
图 1 所示的星站钟差融合方法模型结构中的前置滤波器采用 Hampel 数字滤波器设计，其作用是剔

除星站钟差数据中的奇异值并进行空缺值填补。Hampel 滤波器本质上是一种基于中值和 MAD（median 

absolute deviation）尺度估计器的离群值检测程序[12]。具体来说，对输入序列 D ，Hampel 滤波器的输出

响应如下: 

 
( )
( )

k k k k
k

k k k k

D D M TS
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 −=  − >

≤
。 （1） 

式（1）中的 kM 是当前星站钟差样本及其前 1−K 个样本组成的滑动窗口的中值，定义为 

 { }( 1) 2 1median , , , ,k k K k k kM D D D D− − − −= ⋅⋅ ⋅ 。 （2） 

式（2）中，median 是求给定数值的中值的函数。 K 是一个正整数，称为窗口宽度。 kS 是 MAD 尺度估

计，定义为 

 { }[1, ]1.482 6 median ∈ −= × −k j K k j kS D M 。 （3） 

式（3）中，“1.482 6”是一个工程经验值，它使 MAD 尺度估计成为高斯数据标准偏差的无偏估计。T 是

一个动态阈值调优参数，其大小由跟踪滤波器输出最新的钟差融合终值的方差大小决定。 
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针对引言中所述星站钟差数据特点，即原始数据中含有奇异值和空缺值，且空缺位置及空缺长度具

有随机性，采用 Hampel 滤波进行预处理。当前星站钟差样本 kD 与中值 kM 相差超过 T 倍 kS ，则视该样

本为奇异值，并用中值 kM 替换该样本。同时，前置滤波的滑动窗口可将钟差数据源中的空缺值与邻近

的非空数值联系起来。只要滑动窗口内不全是空缺值，即只需滑动窗口内有一个及以上非空数值，则当

前正被处理的空缺值可被填补为窗口内数据的中值。经过实验验证，窗口宽度 K 取为 7 比较合适，既能

够保证参与运算的钟差是最新 6 次，避免当前钟差被陈旧钟差影响，又能够使足够多的空缺值被填补。 

2.2   动态权值分配的加权平均数据融合 
图 1 所示的星站钟差融合方法模型结构中的加权平均部分，将各基准终端经过前置滤波后的星站钟

差数据根据卫星号的不同进行分类融合，得到基准站与每颗卫星之间更精确的星站钟差。来自 N 个基准

终端的 N 组原始数据的融合过程可用式（4）来描述： 

 
1
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N
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Y a Y 。 （4） 

式（4）中， k̂Y 表示 k 时刻的融合值，它是一个估计值（^代表估计），
ikY 表示各基准终端 k 时刻通过

Hampel 滤波之后的星站钟差数据，
ika 表示 k 时刻各基准终端的加权系数，并满足式（5）的关系： 
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本文采用最小方差估计[13-16]的方法计算实时星站钟差观测数据的可靠度，为每个基准终端动态分配

加权系数。在无法得到真实值的前提下，上一次跟踪滤波输出的估计值是最接近本次真实值的值。因

此，依据本次各基准终端的观测数据与上一次融合结果的偏离程度来计算各观测数据的可靠度，也即权

值
ika 。具体实施中，这个偏离程度用均方根误差来衡量。如果该基准终端的观测数据与跟踪滤波器输

出的滤波值相差大，则该基准终端观测数据的均方根误差大，可靠度小，分配的加权系数就小；否则认

为可靠度高，分配到的加权系数就大。用式（6）计算基准终端观测数据的均方根误差： 

 1
1
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式（6）中， RMSE 代表均方根误差， kY 代表 k 时刻的观测数据， k 1X − 代表 1k − 时刻的滤波值，n 代表测

量数据的个数。各个基准终端的观测数据可以看成是由真实值叠加了各种测量噪声得到的，即 

 i ik k kY Y v= + 。 （7） 

式（7）中，
ikY 表示 k 时刻第 i 个基准终端的观测值，

ikv 表示 k 时刻第 i 个基准终端的观测噪声， kY 视为

待估计的真值。最小方差估计实质上就是要使估计值与真值的偏差平方和的均值达到最小值（min），即

满足下述指标 

 Tˆ ˆ( ) ( ) minE Y Y Y Y − − =  。 （8） 

将式（4）代入到式（8）中，得到 
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由于加权系数还满足式（5），那么联合式（9），应用拉格朗日乘数法求解加权系数，引入拉格朗日

函数 L： 

 2 2

1 1
1σ λ

= =

 = + − 
 

∑ ∑
N N

i i i
i i

L a a 。 （10） 

对函数中的 1a ， 2a ，⋯， Na 分别求偏导，并令其等于 0，最终可求得各基准终端加权系数的计算公式： 
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式（11）中， iσ 取各基准终端观测数据的均方根误差 RMSE 。 

2.3   Kalman和 α-β跟踪滤波 

图 1 所示的星站钟差融合方法模型结构中的跟踪滤波器采用 Kalman 或α-β数字滤波器设计。Kalman

滤波是一种递归滤波方法，作为一种数据级融合算法广泛应用于目标跟踪[17]、状态估计[18]等领域。

Kalman 滤波仅根据当前时刻输入值和上一时刻的预测值就可以得出当前时刻的最佳估计值，具有优异

的估计性能、抗噪性能和良好的实时性，是钟差数据跟踪滤波的一种合理选择。 

α-β 滤波可视为 Kalman 滤波的一种特例，其最大的优点在于增益矩阵的离线计算，增益不再与协

方差有关，因此计算复杂度较低。α-β 滤波与 Kalman 滤波类似，包含预测和更新两个步骤，但没有滤

波器增益的计算和协方差矩阵的预测和更新。α-β滤波过程可以用下面的两个公式描述： 

 ˆ ˆ
k k 1
−

−=X FX 。 （12） 

 ˆ ˆ ˆ( )k k k kX− −= + −X X K Z H 。 （13） 

式（12）和（13）中：“-”代表先验，“^”代表估计； kX 是系统状态变量； kZ 是观测变量；F 是状态

转移矩阵；H 是观测矩阵； K 是常增益矩阵。在本文中， kX 是跟踪滤波器输出的 3 组星站钟差预测

值， kZ 是加权平均数据融合结果。 

系数 α和 β是无量纲的量，分别为状态向量不同分量的常滤波增益。α 和 β 的值对滤波效果的影响

比较大，且需要根据实际的应用背景和数据特征来确定[19]。这两个系数一旦确定，增益就是确定的量。

为了保证系统的稳定性，α和 β的值通常是一个很小的正值，一般满足以下关系： 
 0.3 0.5α< < ， （14） 

 2(2 ) 4 1β α α= − − − 。 （15） 

α 和 β 的值确定之后，滤波器增益就可以用式（16）确定： 

 / fT
α

β
 

=  
 

K 。 （16） 

式（16）中， fT 为滤波周期。 

3 实验及其结果分析 

本节介绍了集中式数据融合模型算法仿真实验。详细说明了算法仿真实验的数据来源、实验方法、

实验结果以及结果分析。此外，还对 Hampel 滤波效果进行了实验验证，根据控制变量思想，分别采用

不同融合方法、不同跟踪滤波器设计集中式数据融合模型进行了对比实验。 

3.1   仿真实验设计 
依据某 GNSS 共视授时基准站的 5 个基准终端实测的星站钟差数据，做了如下两个实验性的假设：

① 5 个基准终端可以观测到的卫星数量、编号均相同，假定为 3 颗、编号分别为 1 号、2 号、3 号。即

在每一时刻，从每个数据源取一个三维状态向量输入数据融合模型。② 存在观测值缺失的情况，但保

证融合后的状态向量维度无缺失，依然是三维。即在每一时刻，对每颗可观测卫星，至少有一个基准终

端可观测到。然后，用三维高斯分布数据模拟出五组理想的观测数据。考虑到真实观测数据中出现的各

种情形，需对理想的观测数据进行如下处理：① 向 5 组理想数据中加入互不相关的零均值白噪声，模拟

随机的观测误差。② 进一步向对含有白噪声的观测数据中随机添加空缺值以及分散或连续的奇异值，
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模拟观测位置、观测角度不同等原因造成的观测值缺失和严重失真的情况。 

最终用于仿真实验的观测数据是 5 个 500×3 阶矩阵，即 5 个基准终端、3 颗可观测卫星、连续观测

500 次。其中针对 1 号卫星的钟差观测数据如图 2 所示。 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

（a） 基准终端 1 观测数据 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

（b） 基准终端 2 观测数据 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

（c） 基准终端 3 观测数据 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

（d） 基准终端 4 观测数据 
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（e） 基准终端 5 观测数据 

图 2   5 个基准终端观测 1 号卫星的星站钟差 

3.2   Hampel滤波器功能验证 
选取 1 号卫星相关数据验证 Hampel 滤波的作用，实验结果如图 3 所示。可以看出，滤波前的数据

是非连续的，而且含有偶发奇异值。经过 Hampel 滤波后，数据中的一部分空缺值被填补，奇异值的影

响也得到了有效抑制。Hampel 滤波作为前置滤波器起到了较好的奇异值剔除效果。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 3   Hampel 滤波器的作用 

3.3   采用不同融合算法的融合模型性能比较 
为了验证加权平均融合算法的有效性，数据融合环节分别采用加权平均融合和等权平均融合。1 号

卫星的融合结果如图 4 所示。从图 4 可以看出，等权平均融合结果波动更大，所有基准终端权重相同，

故障基准终端引入的误差得不到有效地抑制。相比之下，加权平均融合则很好地抑制或消除了系统中持

续时间较长的故障或误差，使融合结果更加准确、可靠。 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

图 4   等权平均和加权平均融合结果 
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3.4   采用不同跟踪滤波器的融合模型性能比较 
设计两种集中式数据融合模型，其跟踪滤波器分别采用 Kalman 滤波和 α-β 滤波算法，前置滤波器

均采用 Hampel 滤波，加权平均数据融合部分均采用最小方差估计方法动态分配各基准终端的权值。1 号

卫星的相关数据如图 5 和图 6 所示。因为两种数据融合模型每一次为各基准终端分配的权值略有差别，

所以加权平均融合结果略有不同，即跟踪滤波前的数据并不完全一致。 

由图 5 和图 6 可见 Kalman 滤波器能够在输入值突变的情况下使跟踪滤波输出值缓慢平滑地变化至

输入值附近，而 α-β 滤波器的跟踪滤波输出值会跟随输入值发生些许突变，跟踪效果稍弱。总体来说，

Kalman 滤波适用于输入值分布范围较小的滤波场景，而 α-β滤波更适合输入值平滑变化的滤波场景。 

为了进一步量化数据融合模型的性能，依据两种数据融合模型仿真实验的输出结果计算了原始星站

钟差观测数据的标准差和数据融合模型输出结果的标准差，如表 1 所示。与原始观测数据相比，在存在

钟差奇异值和空缺值的前提下，两种数据融合模型均获得了标准差较低的星站钟差融合结果，即钟差波

动程度降低，使融合结果更接近模拟钟差真实值。其中，Hampel 滤波在剔除异常值、平滑数据方面发

挥了显著的作用，加权平均数据融合算法能够合理分配各基准终端的权值，使误差过大的基准终端占据

了较小的权重，Kalman 滤波和 α-β 滤波算法在估计和预测真实星站钟差的同时也具有平滑数据的作用，

所提出的集中式星站钟差融合方法模型具有较好的融合效果。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5   Hampel 滤波+动态加权平均+Kalman 滤波的数据融合性能 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6   Hampel 滤波+动态加权平均+α-β滤波的数据融合性能 

表 1   原始观测钟差与融合钟差的标准差比较 
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4  结语 

在本文所提出的面向 GNSS 共视授时应用的钟差数据融合方法中，针对基准终端观测数据的非连续

特点，采用 Hampel 数字滤波来填补空缺观测值并实现奇异值判别与剔除。然后采用最小方差估计的方

法计算观测数据的可靠度，依据本次观测数据与上一次融合结果之间的偏离程度为每个基准终端分配加

权系数，实现星站钟差数据的动态加权平均。最后设计 Kalman 或 α-β 滤波器进行钟差数据的跟踪滤波，

生成钟差融合终值，并为下一次数据融合的前置滤波提供参考值。相关研究结论可以为 GNSS 共视授时

工程应用或多传感器数据融合提供方法或技术参考。  
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