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摘　 要:为提升加速度计寻北系统中微弱科里奥利加速度信号的提取精度,提出一种基于 CiSSA-GSWOA-VMD 三阶协同信号处

理框架。 首先对加速度计原始输出信号进行循环奇异谱分解(CiSSA),通过循环矩阵的频率-特征映射提取具有明确周期特征

的有效分量,从而抑制宽带噪声干扰。 然后引入基于全局搜索策略的鲸鱼优化算法( GSWOA)对变分模态分解( VMD)中的关

键参数进行自适应寻优。 最后在最优参数条件下对有效分量集合进行分解,进一步去除残余噪声并精确分离目标分量。 实验

结果表明,在解算精度方面本方法相较于 EWT 与原始 CiSSA 的总体平均 MAE 分别降低 1. 781°和 2. 276°。 与 CiSSA-VMD 方法

相比,总体平均 MAE 降低 1. 271°。 在解算稳定性方面,本文方法的平均标准差较 EWT 和 CiSSA 分别下降约 1. 048°和 0. 489°。
与 CiSSA-VMD 相比平均标准差也降低 0. 140°。 综上,所提方法在整体解算精度与稳健性方面均优于 EWT 与原始 CiSSA,并相

较 CiSSA-VMD 方法实现了小幅但稳健的性能提升,适用于高噪声环境下加速度计寻北系统中微弱科里奥利分量的高精度

提取。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

extraction
 

accuracy
 

of
 

weak
 

Coriolis
 

acceleration
 

signals
 

in
 

accelerometer-based
 

north-seeking
 

systems,
 

a
 

three-
stage

 

collaborative
 

signal
 

processing
 

framework
 

based
 

on
 

CiSSA-GSWOA-VMD
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

circulant
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

( CiSSA)
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

raw
 

accelerometer
 

output,
 

where
 

effective
 

components
 

with
 

distinct
 

periodic
 

characteristics
 

are
 

extracted
 

through
 

frequency-feature
 

mapping
 

of
 

the
 

cyclic
 

matrix,
 

thereby
 

suppressing
 

broadband
 

noise.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

a
 

global-
search

 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(GSWOA)
 

is
 

employed
 

to
 

adaptively
 

optimize
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD).
 

In
 

the
 

final
 

stage,
 

the
 

optimized
 

VMD
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

selected
 

components
 

to
 

further
 

remove
 

residual
 

noise
 

and
 

accurately
 

isolate
 

the
 

target
 

signal.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

in
 

terms
 

of
 

solution
 

accuracy,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

the
 

overall
 

average
 

MAE
 

by
 

1. 781°
 

and
 

2. 276°
 

compared
 

with
 

EWT
 

and
 

the
 

original
 

CiSSA,
 

respectively.
 

Relative
 

to
 

the
 

CiSSA-VMD
 

method,
 

the
 

overall
 

average
 

MAE
 

is
 

further
 

reduced
 

by
 

1. 271°.
 

With
 

regard
 

to
 

solution
 

stability,
 

the
 

average
 

standard
 

deviation
 

decreases
 

by
 

approximately
 

1. 048°
 

and
 

0. 489°
 

compared
 

with
 

EWT
 

and
 

CiSSA,
 

respectively,
 

and
 

by
 

0. 140°
 

compared
 

with
 

CiSSA-VMD.
 

Overall,
 

the
 

proposed
 

framework
 

outperforms
 

EWT
 

and
 

the
 

original
 

CiSSA
 

in
 

both
 

solution
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

while
 

achieving
 

a
 

small
 

but
 

robust
 

performance
 

improvement
 

compared
 

to
 

the
 

CiSSA-VMD
 

method.
 

It
 

is
 

suitable
 

for
 

high-precision
 

extraction
 

of
 

weak
 

Coriolis
 

components
 

in
 

accelerometer-based
 

north-seeking
 

systems
 

under
 

high-noise
 

environments.
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0　 引　 言

　 　 随着惯性导航技术的发展,传统陀螺寻北装置因结

构复杂、体积庞大与功耗较高等固有缺陷,难以满足现代

平台对导航系统微型化与低功耗的严苛需求[1] 。 在此背

景下,加速度计因其体积小、抗磁场干扰能力强以及响应

速度快等优势,逐渐成为新一代惯性传感器的核心组件。
20 世纪末, 有学者提出基于科里奥利效应 ( Coriolis

 

effect)的加速度计寻北系统[2] ,通过测量地球自转产生

的微弱科里奥利加速度以解算真北方向,具有无磁依赖、
低能耗与结构简化的显著优点,为动态环境下的寻北提

出新的解决思路。 然而,该寻北技术的核心瓶颈在于如

何从强噪声中精确提取仅 10-5g 量级的科里奥利加速度

信号[3] 。 作为系统的核心观测量,其提取精度直接决定

方位角解算的可靠性。 在信号处理领域,该问题的核心

在于如何在极低信噪比条件下实现有效的信号分解与噪

声抑制。 其难点主要体现在 2 个方面:一是目标信号幅

值极小,易被背景噪声掩盖;二是实测数据普遍存在工频

干扰、载体运动干扰、转台端面跳动等多重干扰,增加了

信号分离的难度[4] 。 因此,如何在复杂噪声环境中高精

度分离科里奥利分量,成为微弱信号检测研究中的典型

难题。
按照发展进程分类,微弱信号检测方法可以分为传

统方法和新兴方法两类。 传统方法主要包括相关检测

法[5] 、锁相放大法[6] 和自适应滤波法[7] 等,具有结构相对

简洁与计算效率较高的优点。 在目标信号特征稳定且噪

声特性已知或能获得有效参考源的条件下,此类方法能

够实现良好的性能。 然而,这些优势也伴随着不可忽视

的局限性:对信号先验知识的依赖性较强、对非平稳宽带

噪声的抑制能力不足以及在极端低信噪比和动态环境下

的鲁棒性有限。 相比之下,新兴方法逐渐成为研究热点,
包括自适应信号分解法[8-9] 、混沌检测法[10-11] 以及基于机

器学习的检测方法[12] 等。
针对极低信噪比与复杂噪声环境的挑战,研究者在

传统与新兴两类方法上均展开研究。 李旭东等[13] 提出

一种基于相关滤波的信号去噪方案,并结合推导的姿态

补偿算法实现全姿态加速度计寻北。 王成宾等[14] 将平

稳小波多尺度分析应用于旋转加速度计寻北仪的信号处

理,有效缓解传统小波变换的平移敏感性,提升去噪性

能。 Lu 等[3] 构建基于科里奥利效应的加速度计寻北系

统,通过滤波电路硬件预处理和小波包去噪算法协同提

升信号质量与寻北精度。
为全面提升微弱科里奥利信号的提取精度,本文提

出一种基于循环奇异谱分解—全局搜索鲸鱼优化算法—
变分模态分解( circulant

 

singular
 

spectrum
 

analysis-global
 

search
 

whale
 

optimization
 

algorithm-variational
 

mode
 

decomposition,
 

CiSSA-GSWOA-VMD) 的混合信号处理框

架。 首先,采用循环奇异谱分解对加速度计采集的原始

时序数据进行处理,通过循环矩阵的频率—特征映射提

取信号中的有效周期性分量,从而抑制宽带噪声干扰。
在此基础上,引入全局搜索鲸鱼优化算法对变分模态分

解的模态数 K 与惩罚因子 α 进行全局寻优。 该算法在鲸

鱼优化算法( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA) 的基础

上融合自适应惯性权重调整、变螺距位置更新及最优解

邻域扰动三重优化机制,以增强全局探索能力[15] 。 不同

于传统依赖单一评价指标的参数选择方式,本文从频率

一致性、波形相似性及能量聚集性 3 个方面对 VMD 分解

结果进行综合评价,并将其归一化后按权重构建适应度

函数,以此作为 GSWOA 的优化目标,从而在参数搜索过

程中引导分解结果更好地匹配目标信号的物理与统计特

性。 最后,在最优参数条件下对 CiSSA 预处理信号实施

VMD 分解,进一步削弱残余噪声并实现微弱科里奥利加

速度分量的精确分离。

1　 旋转加速度计寻北仪原理

　 　 根据经典力学原理,地球自转角速度 ωE 在地球表面

可分解为 2 个正交分量(图 1(a)),沿经线指向真北的水

平分量 ωN, 以及沿地球垂线方向垂直向上的垂直分量

ωV 。 由此可见,测量地球自转角速度的水平分量 ωN 是

基于科里奥利效应的寻北系统获得真北方向信息的物理

基础。
基于这一物理基础,加速度计寻北系统中的科里奥

利加速度源于两类运动的耦合,如图 1(b)所示。
1)以地球自转为动参考系的牵连运动,其北向分量

角速度为:
ωN = ωEcosλ (1)
2)转台边缘切点相对于转台中心的匀速圆周运动,

其切向速度可表示为:
υ = ρω转台 (2)
二者向量形成复合运动产生科里奥利加速度:
a = 2ωNυ (3)
经转台动态调制,所观测到的加速度计输出可表

示为:
a( t) = f + FMcos(Ωt + φ) + n( t) (4)
f = - gz + a0 (5)
FM = 2ΩρωN (6)

式中: a0 为加速度计的零偏; gz 为敏感轴上的重力加速

度分量; FMcos(Ωt + φ) 是由科里奥利效应引起的余弦分

量; FM 为最大科里奥利加速度; ρ 为加速度计敏感轴距

转台中心的位置; Ω为转台的转动角速度; φ为转动平面
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图 1　 基本原理

Fig. 1　 Basic
 

schematic
 

diagram

北向基准角与真北方向的夹角; n( t) 为输出噪声。
通过提取该余弦信号峰值所对应的相位信息,即为

地球上所在位置的正北方向[16] 。 由于加速度计实际输

出信号常被噪声 n( t) 污染,必须对余弦成分进行精确分

离与估计,才能实现高精度寻北。

2　 算法框架与原理分析

2. 1　 循环奇异谱分解

　 　 奇异谱分析是一种基于矩阵分解的时间序列分析方

法。 其基本流程为将原始序列经滞后排列构造成轨迹矩

阵,然后对该矩阵进行奇异值分解以提取不同的信号成

分[17] 。 循环奇异谱分解作为 SSA 的一种改进形式,采用

循环矩阵替代传统轨迹矩阵。 该结构将信号频率分量与

奇异向量一一对应,实现对时间序列信号的自动化频率

成分提取[18] 。
基于循环矩阵的频率—特征映射特性,CiSSA 算法

按以下步骤实现信号分解。
1)输入:原始时间序列 {x t}

T
t = 1 和窗口长度 L(1 <

L < T / 2)。
2)嵌入:将长度为 T 的时间序列 {x t} 通过窗口长度

L 滞后嵌入,构造一个 L × N 的轨迹矩阵,其中 N 决定嵌

入过程中生成的特征子序列数量。

X =

x1 x2 … xN

x2 x3 … xN+1

︙ ︙ ⋱ ︙
xL xL+1 … xT

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,N = T - L + 1 (7)

3)分解:首先估计样本自协方差 γ̂m, 其中 m 为时间

序列的自协方差计算中的滞后阶数,其取值范围为 [0,
L - 1] :

γ̂m = 1
T - m∑

T-m

t = 1
x tx t +m (8)

根据式(9) 计算循环矩阵 SC 的首行元素 ĉm{ } , 进

而构造一个 L × L的循环矩阵 SC,其每一行都是上一行元

素的循环右移。

ĉm = L - m
L

γ̂m + m
L
γ̂L-m (9)

[SC] m,n =ĉ(n-m)bmodL (10)

对 SC 进行特征分解,得到 L 个特征值 { λ̂k}
L
k = 1 与特

征向量 { μ̂ k}
L
k = 1。 根据式(11) 将特征对映射到频率 ωk,

构造频率对应的初等矩阵 Xk, 其中 k 的取值范围为 [1,
L] :

ωk = (k - 1) / L (11)
Xk = μ kμ

H
k X (12)

4)分组:基于频谱对称性,按频率配对将分量合并成

Bk 组,首先处理零频分量将索引 k = 1 分配至 B1 = {1},
XB1

= X1。
随后对 k = 2,…,M (其中 M 为需配对的独立正频率

分量的最大索引)构造配对组:

M =⌊ L + 1
2

」 (13)

Bk = {k,L + 2 - k} (14)
XBk

= Xk + XL+2-k (15)
若 L 为偶数,则定义为:

BL / 2 +1 = { L
2

+ 1} (16)

XBL / 2 + 1
= XL / 2+1 (17)

在所有配对组 {Bk} 中,根据预设的目标频率,选出

G 个不相交子集 { I j}
G
j = 1, 其中每个 I j ⊆ {Bk}, 并对每组

j = 1,…,G 进行合并:

XI j
= ∑

BK∈Ij

XBk
(18)

5)重构输出:
对每个 XI j

进行对角平均,输出目标频率对应的重构

序列 { x~ ( j)
t }:

x~ ( j)
t = H(XI j

),t = 1,…,T (19)
其中 H(·) 是 Hankel 算子。 通过循环矩阵的频谱

对称性(步骤 3)与分组映射(步骤 4) ,CiSSA 可以自适

应分离目标频率分量,提升时序信号成分提取的精度

与效率。
2. 2　 基于全局搜索策略的鲸鱼算法优化参数

　 　 传统鲸鱼优化算法在全局搜索能力和收敛速度方面

存在一定局限[15] 。 为此,GSWOA 将传统寻优过程融合

自适应权重调整、变螺距位置更新与最优解邻域扰动策

略,提升算法的搜索精度并加快收敛速度。 针对 VMD 参

数 (α,K) 的优化,具体步骤如下。



·292　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

1)参数初始化

首先,设置搜索区间 α ∈ [αmin,αmax ],K ∈ [Kmin,
Kmax ], 并确定鲸鱼群体规模 N 与最大迭代次数 Tmax 。 为

提高初始群体的多样性,采用 Logistic 映射生成两条序

列,将其线性映射到 α 与 K 的区间,并根据式(21)生成

初始鲸鱼位置 (α i,K i):
χα
i+1 = μχαi (1 - χα

i )
χK
i+1 = μχKi (1 - χK

i ){ (20)

K i = round(Kmin + χK
i (Kmax - Kmin))

α i = αmin + χα
i (αmax - αmin){ (21)

式中:μ 为分支参数, 3. 569
 

945
 

6 < μ ≤ 4 时 Logistic 映

射具有混沌特性。
2)计算适应度

对每个候选解 (α i,K i) 执行 VMD 分解,计算其适应

度 f i, 获得初始适应度向量 { f i}
N
i = 1:

F =
| fest - f0 |

f0
(22)

W =- ∑
Ki

k = 1
| corr( IMFk,signal) | (23)

E = 1 - Renergy (24)
f = 0. 5F + 0. 3W + 0. 2E (25)

Renergy =
∑

f∈[ f0-Δf,f0+Δf]
Pxx( f)

∑
f
Pxx( f)

(26)

式中:归一化频率误差 F 反映目标模态主频 fest 与理论频

率 f0 之间的相对偏差;波形相关性缺失 W 越小与原始信

号的波形越一致。 能量集中度 E 衡量频带的能量比重。
所有指标均被归一化,适应度越小分解质量越高。

3)种群划分与迭代更新

在每一次迭代中,首先根据式(27)计算自适应惯性

权值 σ( t), 用于平衡全局探索与局部收敛:

σ( t) = 0. 2cos( π
2

·(1 - t
Tmax

)) (27)

然后将当前种群按初始适应度从低到高排序,将最

优的前 10%归为精英组,随机分配 30%至探索组,其余为

开发组。 对开发组种群,采用以精英组内随机领头者 X∗

为中心的变螺旋位置更新策略(式(29)):

b = e
5·cos(π·(1 - t

Tmax
))

(28)
X( t + 1) = σ( t)X∗( t) + b·e lcos(2πl) (29)
其中,l 为 [0,1] 的随机数。
探索组种群以小概率在当前最优解 X∗ 邻域施加随

机扰动,避免陷入局部最优。

X̂( t) =
X∗( t) + 0. 5·rand1·X∗( t), rand2 < 0. 5

X∗( t), rand2 ≥ 0. 5{
(30)

式中:rand1,rand2 均为[ 0,1] 之间均匀生成的随机数。
位置更新后,将 K 值进行取整并约束到区间内。

4)迭代终止

当最优解连续多代不变时或达到最大迭代次数时终

止算法,输出最优参数对 (α∗ ,K∗ )。
本研究基于 GSWOA 在 VMD 参数优化过程中增加

了 2 个步骤:一是构建融合归一化频率、误差波形相关性

缺失和能量集中度缺失 3 个指标的多目标适应度函数,
以提高参数对目标模态的判别能力;二是引入种群分层

策略,增强全局搜索能力。
2. 3　 变分模态分解

　 　 VMD 是一种基于变分优化的模态分解方法,适用于

非平稳时变信号的自适应分解[19] 。 相较于经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)存在的模态混叠

问题[20] , 以及集合经验模态分解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)在噪声幅度选择上存在难以

确定的局限[21] 。 VMD 具有更为严格的数学基础和变分

优化框架,在噪声鲁棒性与收敛性方面存在优势。
算法步骤如下:
1)初始化变量。 设定模态数 K、惩罚因子 α、 频域模

态分量 û(0) k(ω) = 0, 拉格朗日乘子频域分量 λ̂(0)(ω) =
0, 将中心频率 ω(0)

k 在信号频带内初始化。
2)迭代更新。 对迭代次数 n= 0,1,2,…根据式(31) ~

(33)更新频域分量 û(n+1)
k , 中心频率 ω(n+1)

k 以及拉格朗日

乘子 λ̂(n+1)(ω) 。

û(n+1)
k(ω) =

f̂ (ω) - ∑ i≠k
û(n)
i (ω) + 1

α
λ̂(n)(ω)

1 + 2
(ω - ω(n)

k ) 2

α
(31)

ω(n+1)
k =

∫∞

0
ω | û(n+1)

k (ω) | 2dω

∫∞

0
| û(n+1)

k (ω) | 2dω
(32)

λ̂(n+1) (ω) =λ̂(n) (ω) + α( f̂ (ω) -

∑
K

k = 1
û(n + 1) k(ω)) (33)

3)检查收敛。 当所有模态在相邻两次迭代的变化量

综合足够小或所有模态中心频率的最大变化量足够小时

停止迭代。

∑
K

k = 1
‖û(n+1)

k -u(n)
k ‖2

2 < ε (34)

max
k

ω(n+1)
k -ω(n)

k < ε (35)

4)重构时域模态。 对 ûk(ω) 做 Hermitian 对称补全,
在保证时域实值性的基础上进行逆傅里叶变换得到时域
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模态序列 ûk( t) 并输出。
2. 4　 基于 CiSSA-GSWOA-VMD 协同处理的算法框架

　 　 针对科里奥利加速度分量提取中信号非平稳性、参
数敏感性和噪声干扰等核心挑战,设计图 2 所示的处理

流程,具体步骤如下。
1)对加速度计原始输出信号进行去直流和零相位带

通滤波等处理。
2)利用 CiSSA 对预处理后的信号进行初步分解,根

据科里奥利加速度的理论频率范围识别有效分量。
3)确定 GSWOA 优化算法的初始配置和 VMD 参数

的可行域。
4)按式(19)计算适应度,将当前种群按照适应度由

优到劣进行排序。
5)按适应度将种群划分为 3 层,最优的 10%个体归

为精英组,随机分配 30%至探索组,其余为开发组。
6)根据式(23)对开发组进行变螺旋位置更新,对探

索组以式(24)在当前最优解施加邻域扰动。
7)合并新种群,若未达到最大迭代次数或适应度收

敛准则,返回步骤 4)继续迭代;否则终止寻优并输出最

优参数组合。
8)进行 VMD 分解,选择与目标频率匹配的模态,对

所选模态执行迭代分量重构并输出。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验平台

　 　 采用图 3 所示的实验装置进行数据采集。 实验装置

初始方位设为 0°(指向真北),驱动水平转台以恒定角速

度连续旋转。 从该位置开始,将装置按顺时针方向旋转,
每转 45°触发一次采集,记录此时加速度计的原始输出信

号。 装置的旋转过程中共采集 8 组数据,分别对应方位

角 0°、45°、90°、135°、180°、225°、270°、315°,每组 100 万

个采样点。 在采集加速度计信号的同时,利用光电编码

器同步记录 z 轴触发信号作为相位基准。
3. 2　 实测数据分析

　 　 以初始北向(0°)的数据为例,原始输出信号如图 5
所示。 该信号存在明显的直流偏置,同时叠加机械振动

干扰与随机噪声。 图 4 中红色曲线为光电编码器生成的

z 轴触发信号,该信号周期稳定,可作为原始信号周期性

分段与角度解算的相位基准。 对去直流后的信号进行频

谱分析,结果如图 5 所示。 在约 28
 

Hz 处出现显著的谱

峰,其主频与 z 轴脉冲信号频率一致,说明该分量由转台

匀速旋转引起,而非外界随机干扰,从而验证了目标频率

分量的存在。 同时,频谱图中存在明显的 2 倍频与 3 倍

频等高次谐波,通常源于转台转动不平衡与机械结构共

图 2　 算法结构

Fig. 2　 Algorithm
 

structure
 

diagram

图 3　 实验装置

Fig. 3　 Experimental
 

devices
 

diagram

振。 由此可见,尽管目标分量在频域中具有较高的能量

集中度,但高次谐波成分与随机噪声会在时域中对其产

生干扰。 因此有必要引入分解与增强步骤实现对目标信

号的稳健提取。
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图 4　 实测加速度计原始输出信号

Fig. 4　 Measured
 

accelerometer
 

original
 

output
 

signal

图 5　 原始信号频谱图

Fig. 5　 Original
 

signal
 

spectrum
 

map

3. 3　 角度解算方法

　 　 在图 6 中沿横轴建立坐标,令前一触发脉冲与信号

的交点对应横坐标为 x0, 后一触发脉冲与信号的交点对

应横坐标 x1, 区间 [x0,x1] 内目标信号的峰值对应的横

坐标为 xP , 则角度的计算式为:

θ = d
D

× 360° =
xP - x1

x1 - x0

× 360° (36)

图 6　 角度解算模型

Fig. 6　 Angle
 

calculation
 

model
 

diagram

3. 4　 CiSSA-GSWOA-VMD 分解结果和分析

　 　 1)CiSSA-GSWOA-VMD 分解结果

对每组加速度计输出数据进行分解得到的目标分量

(以 0°、90°、180°、270°数据为例)如图 7 所示。 时域图展

　 　 　

图 7　 CiSSA-GSWOA-VMD 提取结果

Fig. 7　 CiSSA-GSWOA-VMD
 

extraction
 

results
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示从目标分量中截取的 10 个连续周期的波形。 幅值与

相位在所示区间内均保持高度一致,在时域上具有稳定

性。 进一步观察表明,随着真实方位角的变化,目标分量

峰值的相位与 z 轴之间的角度发生同步变化,实验验证

基于科里奥利效应寻北原理的可行性。 图 8 为目标分量

(以 0°数据为例)的频谱图,在 28
 

Hz 处出现显著的主峰,
其幅值明显高于邻近频带的幅值。 由此可见,该分量在

时频域上均表现出高度一致性与稳定性,可用于后续的

方位角解算。

图 8　 基于 CiSSA-GSWOA-VMD 提取的

目标分量频谱(以 0°为例)
Fig. 8　 Target

 

component
 

spectrum
 

extracted
 

based
 

on
CiSSA-GSWOA-VMD

 

(0°
 

as
 

an
 

example)

　 　 2)基于误差与稳定性的算法比较

在误差与稳定性对比分析中,各对比方法的参数设

置说明如下。 在合理范围内通过试验确定 EWT 的最大

谱峰数;CiSSA 的窗口长度及频率搜索区间依据采样条

件与目标频率先验设置;CiSSA-VMD 中 VMD 的模态数

与惩罚因子采用常用经验参数。 上述参数均在合理范围

内进行了必要验证,并选取误差与稳定性表现较为稳定

的配置作为最终对比方案。 各对比方法均未针对单一数

据集或特定角度进行专门调参,从而保证了不同方法在

相同实验条件下比较结果的公平性。
为验证所提方法的可行性,本研究从解算精度与稳

定性两个维度进行系统评估。 图 9 所示为不同角度下各

方法的平均偏差误差( mean
 

bias
 

error,
 

MBE)分布,反映

解算值相对理想角度的整体偏离方向与程度。 表 1 则定

量对比各算法在关键角度上的平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)与其标准差[22] 。 所有数值均基于每

组 N= 45 个周期的角度误差样本得出,其中单周期角度

误差定义为解算角度与理想角度的差值。
在解算精度方面,将总体平均 MAE(即对 8 个测试

角度平均绝对误差取算术平均)作为度量指标,并结合绝

对降低量与相对降低量来比较方法的改进幅度:前者定

　 　 　

图 9　 不同角度解算平均偏差误差分布

Fig. 9　 Distribution
 

of
 

mean
 

bias
 

error
calculated

 

at
 

different
 

angles

表 1　 各算法角度解算误差对比(MAE±σ)
Table

 

1　 Comparison
 

of
 

calculation
 

errors
 

from
various

 

algorithm
 

perspectives
 

(MAE±σ)
角度 /
( °)

EWT CiSSA CiSSA-VMD
CiSSA-GSWOA-

VMD
0 2. 441±3. 331 3. 918±3. 528 1. 482±1. 917 2. 047±2. 407

45 7. 703±1. 587 7. 746±1. 177 2. 761±0. 870 3. 903±0. 867
90 14. 517±2. 451 15. 373±1. 052 7. 974±1. 061 9. 751±1. 067

135 12. 166±3. 197 12. 836±1. 935 12. 549±1. 949 11. 564±1. 622
180 41. 435±2. 262 41. 68±1. 848 40. 039±1. 660 37. 740±0. 839
225 31. 782±1. 265 31. 954±1. 137 32. 833±0. 601 31. 251±0. 513
270 14. 065±1. 346 14. 549±0. 679 14. 788±0. 661 13. 085±0. 658
315 6. 532±1. 103 6. 541±0. 717 8. 869±0. 559 6. 961±0. 545

义为参考方法误差与所提方法误差之差,后者为绝对降

低量占参考方法误差的比例。 根据表 1 数据,与 EWT 相

比,CiSSA-GSWOA-VMD 总体平均 MAE 降低 1. 781°。 其

中绝对降低量最大出现在 90°,为 4. 776° ( 相对降低

32. 830%);而相对降低量最大出现在 45°,达 49. 331%
(绝对降低 3. 800°)。 与原始 CiSSA 比较,所提方法总体

平均 MAE 降低 2. 276°,其中 90°方向的绝对降低量最

大,为 5. 622°(相对降低 36. 571%);45°方向的相对降低

量最大,为 49. 613% (绝对降低 3. 843°)。 相较于引入

VMD 分解的 CiSSA-VMD 方法,本方法在 5 个角度上实

现误差下降,总体平均 MAE 约降低 1. 271°,其中 180°方
向取得最大绝对降低量,为 2. 299°(相对降低 5. 742%);
315°方向取得最大相对降低量,为 21. 513% ( 绝对降

低 1. 908°)。
在解算稳定性方面,CiSSA-GSWOA-VMD 同样表现

出优势。 相较于 EWT, 本方法的平均标准差降低约

1. 048°。 其中 135°的绝对降低量最大,为 1. 575°(相对

降低 49. 265%);180° 的相对降低量最大,达 62. 909%
(绝对降低 1. 423°)。 与 CiSSA 相比,平均标准差降低约

0. 489°,其中 0°的绝对降低最大,为 1. 121° ( 相对降低
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31. 774%);在 225°处相对降低最大,达 54. 881% (绝对

降低 0. 624°)。 与 CiSSA-VMD 相比,在多数角度也实现

了下降,平均约 0. 140°,且在 180°的标准差下降最为显

著,绝对降低 0. 821°(相对降低 49. 458%)。
综上所述,基于每组 N = 45 个周期样本计算得到的

平均绝对误差与标准差统计量表明,CiSSA-GSWOA-VMD
在总体解算精度与稳健性方面相较于 EWT 与原始

CiSSA 均实现显著提升。 与 CiSSA-VMD 方法相比,该方

法在多数测试条件下呈现出小幅但较为稳定的性能改

进。 需要指出的是,本文选取的 8 个测试角度在 4 个象

限内均匀分布,能够较全面地反映寻北系统在不同方位

下的整体解算表现。 在少数角度( 如 0°、45°和 90°),
CiSSA-GSWOA-VMD 的平均绝对误差相较于 CiSSA-VMD
略有增加。 这一现象表明,针对特定角度的参数配置下,
CiSSA-VMD 在局部误差指标上具备一定优势。 然而,由
于 CiSSA-VMD 的分解结果对参数设置较为敏感,其性能

在不同角度条件下易出现波动。 相比之下, CiSSA-
GSWOA-VMD 在参数选择过程中更注重跨角度的稳健

性,尽管在个别角度上可能牺牲少量局部最优性能,但从

整体统计结果来看,平均误差水平仍然有所降低。 对于

加速度计寻北系统而言,全角度范围内持续、稳定的解算

性能更具工程价值,因此所提方法在实际应用中具有更

好的适用性。

4　 结　 论

　 　 面向加速度计寻北系统中微弱科里奥利分量的高精

度提取问题,本文构建了一种融合循环奇异谱分解、改进

鲸鱼优化策略与变分模态分解的 3 阶段协同信号处理方

法。 该方法以 CiSSA 预处理为基础,通过引入全局搜索

鲸鱼优化算法实现对 VMD 关键参数的自适应寻优,从而

提高目标频率成分的分离准确性。 实验结果表明,相较

于经验小波变换和原始 CiSSA 方法,所提方法在分解精

度和解算稳定性方面表现出明显优势。 与 CiSSA-VMD
方法相比,该方法在多数测试角度下的解算结果表现出

稳定的改进趋势,有效缓解了参数依赖所导致的性能波

动。 此外,后续工作将进一步结合误差曲线建模与补偿

方法,以持续提升复杂环境下的寻北解算精度。
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