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基于 LSTM 的时钟抖动概率预测模型 

程 铭 

南京邮电大学通信与信息工程学院  江苏南京 

【摘要】针对电力电子化电力系统中时钟抖动实时估计的工程需求，本文构建了一种基于长短期记忆网络

（LSTM）的概率预测模型。模型采用双头结构，均值头输出抖动的点估计，方差头用于不确定性量化。在损失

函数中引入对数校准项，并采用 MSE 预训练、弱校准联合训练和方差头单独校准的三阶段递进策略。将白噪声

方差作为不可训练的工程先验注入方差头，使噪声引入的固有不确定性与模型估计的认知不确定性得以分离。在

仿真数据集上，模型预测均方误差为 7.12×10-8 s²，标准化残差标准差为 1.105，不同信号频率（1~9 Hz）下方差

中位数稳定在 4.87×10-8 s²附近。与标准LSTM和卡尔曼滤波的对比实验表明，本文模型在预测精度接近标准LSTM

的条件下，额外提供了经校准的方差输出，在平稳、缓慢变化和突变非平稳测试数据上均保持了良好的泛化能力

和不确定性量化水平。 
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An LSTM-based probabilistic prediction model for clock jitter 
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【Abstract】Driven by the real-time clock jitter estimation demands in power-electronics-dominated power systems, 

we use the long short-term memory (LSTM) network to develop a probabilistic prediction model that provides conditional 

jitter estimates and their associated uncertainty simultaneously. The model uses a dual-head architecture, where a mean 

head predicts the conditional jitter estimate and a variance head quantifies the prediction uncertainty. We introduce a 

logarithmic calibration term into the loss function and adopt a three-stage training strategy: pre-training with mean squared 

error, jointly optimizing with a weakly calibrated loss, and fine-tuning of the variance head separately. We further inject 

the white noise variance into the variance head as a non-trainable engineering prior. On simulated datasets, the model 

achieves a mean squared error of 7.12×10-8 s2, a normalized residual standard deviation of 1.105, and a stable median 

variance around 4.87×10-8 s2 across signal frequencies of 1~9 Hz. Comparisons with standard LSTM and a Kalman filter 

show that the proposed model can maintain point prediction accuracy close to that of the standard LSTM and deliver well-

calibrated variance outputs. It shows strong generalization and reliable uncertainty quantification on stationary, slowly 

varying, and abruptly changing non-stationary test data. 

【Keywords】Clock jitter; Long short-term memory network; Probabilistic prediction; Engineering prior injection; 

Logarithmic calibration loss 

 

引言 

采样时钟的时序稳定性直接影响模数转换的质量，

高精度时钟是现代电子信息系统性能保障[1,2]。时钟源

相位噪声、电源纹波、温度漂移及器件老化等物理因素，

会使实际采样时刻偏离理想等间隔位置，产生时钟抖

动[3]。该抖动带来的采样时刻偏差，将导致信号波形失

真、相位测量误差以及系统间同步精度下降，严重时直

接影响通信误码率、定位精度及雷达目标识别能力。信

号频率和带宽的不断提升，使采样时钟抖动成为制约

系统动态范围和信噪比的关键瓶颈，其影响波及通信、
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导航、探测及精密测量等关键领域[4,5]。 

电力电子化电力系统[6,7]的快动态特性使数字控制

器的采样与触发时序精度成为制约系统性能的关键因

素之一。高精度采样同步是柔性直流输电换流阀实现

子模块均压与谐波抑制的基础，纳秒级的时钟抖动即

可导致开关时刻偏移，引发桥臂电压不平衡；在非理想

弱电网及谐波畸变条件下，新能源并网逆变器依赖精

准时序以保障锁相精度与并网稳定性，时钟抖动将加

剧相位估计误差；高频电力电子设备的数字控制延时

补偿受限于采样与执行时刻的确定性，时钟抖动将削

弱模型预测控制算法的动态品质。电力电子化电力系

统中的时钟抖动预测需在纳秒至微秒的尺度上，实时

输出可靠且校准良好的时钟抖动信息，以支撑控制器

的精准时序决策。 

目前，时钟抖动估计与补偿方法可分为基于反馈

跟踪的传统方法和基于数据驱动的智能方法两大类。

在传统方法中，锁相环（PLL）通过鉴相器、环路滤波

器和压控振荡器构成的闭环系统，实时跟踪输入时钟

的相位变化，抑制高频抖动[8]。然而，PLL 对低频漂移

的抑制能力有限，且其带宽选择存在跟踪速度与噪声

抑制的固有矛盾。在高精度同步相量测量等场景中，卡

尔曼滤波及其非线性扩展（EKF、UKF）利用信号模型

约束下递推估计时钟状态[9,10]。这类方法一般先建立时

钟动力学模型（如随机游走或 AR 过程），再结合正弦

波采样观测进行在线估计，但其性能严重依赖预设的

动力学模型和固定过程噪声协方差。真实时钟环境往

往非平稳，漂移的强度和相关特性随时间变化，传统补

偿方法难以自适应这种动态、非线性的抖动演变。 

近年来，神经网络和深度学习技术推动的数据驱

动时序建模在诸多领域展现出优于传统统计模型的潜

力[11]。长短期记忆网络（LSTM）使用门控机制缓解了

RNN 的梯度消失，能捕获长跨度时间序列中的关键特

征。研究表明，其在捕捉时钟抖动的慢变、长相关特性

方面优于传统统计模型，并已成功应用于海浪预报[12]、

医疗检测[13]等任务。已有研究将 LSTM 引入时钟同步

处理领域[14-16]。文献[14]结合 EKF 与 LSTM，由 LSTM

学习时钟动态并输出自适应状态转移先验，从而提升

了授时/守时精度。文献[15]提出了一种基于 LSTM 的

多卫星导航系统卫星钟差预报方法，用岭回归中位数

绝对偏差法探测粗差，再结合自回归实现长时间预报，

预报和定位精度显著提升。文献[16]为 5G 时间敏感网

络设计了 LSTM 时钟误差预测机制，既能精准刻画同

步误差整体变化趋势，又能有效识别和捕捉同步异常

时刻。然而，现有 LSTM 时钟预测大多只输出确定性

点估计，缺少对预测不确定性的量化。实际应用中，不

确定性信息对自适应滤波和系统健康监测至关重要。

概率预测通过输出预测分布来量化不确定性，为下游

决策提供更丰富的信息。深度学习的概率预测研究取

得了显著进展[17]。但目前的时钟抖动估计预测方法，

要么缺少不确定性输出，要么输出方差未经严格校准，

难以直接满足工程中可靠性评估的需求。 

针对上述挑战，本文研究如何在无需高精度、高成

本硬件时钟条件下，实时获取经严格校准的时钟抖动

概率分布，以供控制器动态调节增益或切换控制策略。

具体而言，构建 LSTM 双头概率预测模型，均值头输

出下一时刻抖动的条件期望作为前馈估计，方差头给

出预测方差衡量置信度。在模型训练过程中，引入对数

校准损失和递进训练策略，在保证点估计精度的前提

下实现方差可靠校准。 

1 系统模型与问题建模 

时钟源相位噪声、电源纹波、温度漂移及器件老化

等因素，使实际采样时刻偏离理想等间隔位置，表现为

随机偏移。 

1.1 时钟抖动信号模型 

待采样理想信号为正弦信号 ( ) sin(2 )s t A ft = + ，

幅度、频率和初始相位分别为 A 、 f 和 。设理想采样

周期为 sT ，第 k 理想采样时刻为 skT ，实际采样时刻为

s kkT + ，其中， k 为时钟抖动。相应地，观测信号为： 

( )( )sin 2k s k ky A f kT v  = + + +      （1.1） 

其中， 2(0, )k vv  为测量噪声。 

时钟抖动一般包含缓慢演变的低频漂移和不可预

测的宽带白噪声，故本文采用混合模型，将时钟抖动 k

表示为： 

d w

k k k  = +               （1.2） 

其中， w 2

w(0, )k  为均值为 0、功率为 2

w 的白噪声；

d

k 为低频漂移。低频漂移 d

k 用二阶自回归（AR（2））

描述： 

( )d d 2 d

1 02 cos 2k s k k kr f T r w   + = − +      （1.3） 

其中，r 为极点半径，用以控制相关时间长度； 0f 为 AR

（2）过程的特征频率，使功率谱密度在近直流处形成

一个极低频的峰值，以保证与真实的时钟低频相位噪

声特性一致； 2

d(0, )kw  为强度为 w 的驱动噪声。 

1.2 抖动估计概率模型 
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抖动观测序列  kz 可通过采样时钟偏移的直接测

量，或利用前置滤波器对采样信号进行后验估计得到。

无论来源如何，观测值都是真实抖动 k 与观测噪声

( )20,k ee  的叠加： 

k k kz e= +             （1.4） 

需指出的是，真实抖动序列在实际系统中通常无

法直接获得，仅在离线标定或半实物仿真环境中可通

过高精度参考时钟或高分辨率时间数字转换器获取。

仅在模型训练阶段使用真实抖动序列作为监督标签，

在线推理阶段仅需输入可实时获取的含噪观测序列，

无需真实抖动标签。 

实际采样系统需实时补偿时钟抖动。取观测窗口

长 度 为 W ， 并 记 在 k 时 刻 观 测 向 量 为

 
T

1 1, , ,k k L k L kz z z− − + −=z 。根据 kz 给出下一时刻的真实抖

动 1k + 的最优估计及其可信度。因此，建立如下条件概

率模型： 

( ) ( )2| ,k k k k  =z        （1.5） 

其中，条件均值 k 表示基于历史观测对 k 时刻抖动的

最优一步预测；条件方差 2

k 则量化该预测的不确定性。 

定义标准化残差为： 

k k
k

k

 



−
 =                （1.6） 

其均值体现了抖动预测准确性，当 1

1
0

N

kN k=
 =   时，

k 的预测无偏；其标准差则衡量方差的可信度，当

( )
2

1

1 1
1

N

kN k
 − =

=  −  时，表明模型对自身不确定性

的评估与实际相匹配。若概率模型与真实抖动分布一

致时，则 k 服从标准正态分布 ( )0,1 。 

2 LSTM 双头概率估计模型 

时钟抖动序列中，漂移分量与历史值强相关，表现

出明显的时间依赖性。LSTM 因此适合作为概率估计

的基础网络。但多数 LSTM 预测模型只能输出确定性

点估计，缺少对不确定性的表征。而在实际抖动补偿中，

不确定性量化往往是关键需求。受此驱动，我们在

LSTM 末端扩展出双头结构，同步输出预测均值和方

差。 

2.1 双头网络结构 

 

图 1  LSTM 双头预测模型示意图 

 

如图 1 所示，模型由输入层、特征提取层和双头

输出层三部分组成。 

（1）输入层：取滑动窗口内的W 个历史抖动观测

值，构成向量 W

k z ，经维度重塑为 1L 的张量后，送

入特征提取层。 

（2）特征提取层：采用两层 LSTM 组成，每层包

含 M 个隐藏单元。层间引入概率为 p 的随机失活以缓

解过拟合。序列沿时间轴正向经过两层 LSTM 后，仅

保留最后一个时间步的隐藏状态 Mh ，作为整个窗

口的时序特征编码，传递给双头输出层。这一设计使网

络能够从含有噪声的历史观测中提取对预测有用的漂

移动态信息，同时抑制无关的随机波动。 

（3）双头输出层：将隐藏状态 h 分别送入两个独

立的全连接头（均值头和方差头）。均值头输出下一时

刻真实抖动的点估计： 

k b  = +W h            （2.1） 

其中， W 为均值头的权值矩阵，b 为均值头偏置。方

差头输出预测方差： 

( )2 2softplusk wb   = + + +W h     （2.2） 

其中， W 为方差头的权值矩阵， b 为方差头偏置，

( ) ( )solfplus ln 1 xx e= + 为激活函数， 2

w 为直接注入网络

输出端的硬件白噪声先验，  为数值稳定小量。 

均值头

 

Sigmoid Tanh 



+

Tanh


Sigmoid Tanh 



+

Tanh


随
机
失
活

展
平

方差头



2

输入层 隐藏层 输出层

kz
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式（2.2）将预测方差拆分为两部分：softplus 输出

项量化由漂移预测误差带来的认知不确定性，白噪声

基方差则表示由硬件随机扰动决定的偶然不确定性。

将白噪声作为不可训练的常值直接注入模型，使网络

无需从零开始学习极小的基方差，训练更稳定。同时，

方差的输出下限明确对应系统的噪声水平，增强了模

型的工程可解释性。 

2.2 损失函数设计 

双头网络将预测建模为条件高斯分布 ( )2,k k  ，

训练目标为最大化观测数据似然。自然地，可选用负对

数似然（Negative Log-Likelihood，NLL）作为损失函

数，使用梯度下降联合优化均值头和方差头。但直接使

用 NLL 会带来对高估方差的惩罚不足、对数空间梯度

不均等问题。为此，本节进一步引入对数校准项。 

设当前批次包含 N 个训练样本，第 i 个样本的标签

为 i ，模型输出为 i 和 2

i ，预测残差为 i i ir  = − 。在

独立同分布假设下，批次 NLL 损失为： 

2
2

NLL 2
1

1 1
ln

2

N
i

i

i i

r

N


=

 
= + 

 
       （2.3） 

其中，第一项 2 2/i ir  为标准化残差的平方，驱动均值头

缩小预测误差，同时要求方差头输出与误差量级相匹

配的 2

i ；第二项 2ln i 为方差的对数惩罚，防止 2

i 无限

制膨胀。在零均值高斯残差假设下，理论最优解为
2 2

i ir = 。 

然而，大量研究和本文前期实验表明，当残差分布

具有重尾或存在离群点时，NLL 倾向于输出偏大的方

差以平摊少数大残差的贡献，导致方差被系统高估，概

率校准恶化。为抑制 NLL 的高估倾向，在损失中引入

校准项，以惩罚 2

i 偏离 2

ir 的程度。在训练过程中， 2

i

与 2

ir 跨越多个数量级，因此，本文采用对数校准项

( )
2

2 2ln lni ir  − ，其中  为权重用以保证校准项提供与

NLL 项匹配的有效梯度。 

总损失函数为： 

( )
2

2
2 2 2

calib 2
1

1 1
ln ln ln

2

N
i

i i i

i i

r
r

N
  

=

  
= + + −  

   
  （2.4） 

2.3 损失函数解耦 

式（2.4）中，对数校准项会通过 2

ir 将梯度传回均

值头。若不加约束，校准项会迫使方差 2

i 逼近 2

ir ，而

2

ir 的变化又直接影响 i 的更新，造成均值头与方差头

的优化高度耦合，引起训练震荡并损害点预测精度。 

为解耦校准项与均值头，本文在计算校准项时阻

断 2

ir 的梯度，将其视为常数。式（2.4）中校准项梯度

仅通过 2

i 流动，不再影响均值头 i 。记截断后残差的

平方为 ( )2 2detachi ir r= ，则实际损失函数变为： 

( )
2

2
2 2 2

eff 2
1

1 1
ln ln ln

2

N
i

i i i

i i

r
r

N
  

=

  
= + + −  

   
  （2.5） 

反向传播时， 2 0i ir   = 。最终，均值头由 NLL 项单

独优化，方差头则由 NLL 项与校准项共同优化。 

2.4 三阶段训练策略 

直接用式（2.5）进行端对端训练并不容易。训练

初期残差较大且不稳定，同时优化均值和方差容易导

致两者相互干扰，甚至引起损失震荡。此外，方差头偏

置初始值若设置不当，优化会陷入梯度饱和区，使方差

难以有效压低。为实现精准抖动估计与方差校准，本文

设计三阶段递进训练流程。 

阶段一：MSE 预训练。此阶段只关心抖动估计精

度，暂不考虑概率输出。具体做法是冻结方差头的全部

参数，用均方误差（MSE）损失函数 21
MSE

N

iN i
r

=
=  优化

LSTM 特征提取层和均值头。 

阶段二：弱校准联合训练。此阶段在保护抖动估计

条件下引入方差。具体做法是加载阶段一的最佳模型，

解冻所有参数，用式（2.5）联合训练 LSTM、均值头

和方差头。由于对校准项中的残差平方执行梯度截断，

该部分梯度不传回均值头。将早停条件设置为验证

MSE 以保证抖动估计的精度。 

阶段三：方差头单独校准。此阶段单独校准方差头。

具体做法是冻结 LSTM 和均值头，仅保留方差头可训

练。在此阶段，加载阶段二最优模型，手动设置方差头

偏置 b 使 solfplus 输出脱离梯度饱和区。由于此时方差

远小于残差平方，损失函数将产生强梯度使方差迅速

回归合理水平。训练以验证集标准化残差标准差进入

预设区间为终止条件。 

图 2 给出了离线训练与在线推理流程。在离线训

练阶段，利用高精度参考时钟和时间数字转换器获得

真实抖动序列作为训练标签，将系统在正常运行时记

录的含噪抖动观测序列作为模型输入，并保存完成训

练的模型参数。在线推理阶段中，仅接收来自系统前端

的含噪抖动观测，实时输出下一时刻抖动的估计均值

与方差。 

3 实验设计 

3.1 数据集 

本文通过仿真生成了时钟抖动数据集，用以验证

方法有效性，并检验方法在理想训练条件下的性能上
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限。其中，以模型生成的理想真实抖动序列充当离线标

定阶段的标签，模拟实际系统中通过高精度参考时钟

获得的真实值标签。数据按照 1.1节模型生成，并按 7：

1.5：1.5 划分训练集、验证集和测试集。数据集关键参

数由表 1 列出。 

为检验模型在非平稳条件下的泛化能力，生成慢

变和突变非平稳抖动序列作为测试数据集。每个数据

集均包含 500 条长度为 2000 的序列。 

慢变非平稳数据集：模拟时钟源因温度周期性波

动或器件缓慢老化导致的参数慢变。AR（2）过程的极

点半径 r 和驱动噪声标准差 d 随时间正弦调制： 

( ) ( )0.988 0.010sin 2 mr k k T= +  

( ) ( )4 51.25 10 7.5 10 sin 2 4d mk k T  − −=  +  +  

调 制 周 期 mT 与 序 列 长 度 一 致 。 变 化 范 围 为

 0.978, 0.998r 和 5 45 10 ,  2 10d
− −     ，在平稳训练

集的参数分布范围内。其余参数与平稳数据集一致。 

突变非平稳数据集：模拟时钟源因机械冲击或模

式切换导致的参数瞬时突变。序列在中点（ 1000k = ）

处发生参数阶跃。突变前（ 0 1000k  ）， 0.99r = ，
41 10d
−=  s；突变后（ 1000 2000k  ）， 0.98r = ，

42 10d
−=  s。突变前后的参数均落在平稳训练集的参

数分布范围内，测试模型对动态特性瞬时切换的适应

能力。其余参数与平稳数据集一致。 

3.2 训练配置 

训练时，输入为抖动观测序列 kz ，标签为真实抖

动序列 k 。LSTM 模型网络结构与训练阶段参数设置

分别如表 2 和表 3 所示。 

 

图 2  离线训练与在线推理示意图 

表 1  数据集参数设置 

参数 取值范围 参数 取值范围 

序列总数 N  3000 漂移极点半径 r  ( )0.98,0.998  

序列长度 L  2000 AR（2）特征频率 0f  2Hz 

采样周期 sT  1ms 漂移驱动噪声标准差 d  ( )5 45 10 ,2 10− −  s 

信号频率 f   1,3,5,7,10 Hz 白噪声标准差 w  65 10− s 

信号幅度 A  1 观测噪声标准差 v  0.05 

初始相位  ( )0,2    

表 2  LSTM 模型参数设置 

参数项 取值 

窗口长度W  50 

LSTM 层数 2 

隐藏单元数 M  128 

随机失活概率 p  0.2 

优化器 Adam 

梯度裁剪阈值 1.0 

输入：含噪观测  

标签：真实抖动

LSTMkz

k

模型参数

输入：含噪观测  LSTMkz 估计均值与方差

加载模型

离线训练

在线推理
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表 3  训练阶段超参数设置 

参数项 阶段一 阶段二 阶段三 

损失函数 MSE 式（2.5）， 0.05 =  式（2.5） 

学习率 310−
 

410−
 

410−
 

参数状态 冻结方差头 全部可训练 冻结均值头 

偏置 b  -16 -16（继承） -20（手动设定） 

早停条件 MSE 最低 MSE 连续 20 轮未降  0.8,1.2ir   

 

4 实验结果与分析 

4.1 评估指标 

抖动估计精度由均方误差（MSE）和平均绝对误

差（MAE）两项指标衡量，其定义分别为： 

( )
2

MSE

1

1 N

i i

i

T
N

 
=

= −         （2.6） 

MAE

1

1 N

i i

i

T
N

 
=

= −           （2.7） 

方差校准质量以标准化残差 ir 的样本标准差
ir



来评价，该值越接近 1.0，预测方差与实际误差水平

的匹配度越高。 

4.2 对比算法 

本文选取标准 LSTM 模型和卡尔曼滤波（KF）

模型作为对比。 

标准 LSTM 模型：在本文双头 LSTM 的模型基

础上，移除方差头及相关组件，仅保留均值头，以均

方误差（MSE）作为损失函数进行训练。此模型只能

输出点估计值，不具备不确定性量化能力。 

KF 模型：基于 1.1 节 AR（2）漂移模型构建线

性高斯状态空间模型，采用标准 KF 进行一步预测。

状态向量为
T

1,d d

k k k  −
 =  x ，状态转移矩阵由 AR（2）

系数确定，观测为总抖动序列 k kz = 。KF 的过程噪

声方差 2

d 和观测噪声方差 2

w 分别对应 AR（2）驱动

噪声和白噪声的功率，其中 2

w 为已知常量，r 、 0f 和

d 通过训练集逐序列估计取中位数获得。测试时，参

数固定不变。 

4.3 性能及分析 

图 3 为典型测试序列的预测抖动与真实抖动的

对比，图 4 给出了对应的预测残差。直观来看，预测

值与真实值几乎重叠，模型较好地捕捉了抖动的动态

演变过程。抖动预测的 2 置信区间较窄，约 86.9%

真实值落在置信区间内，表明模型对自身预测不确定

性的估计较为合理。残差围绕零值平稳波动，无明显

趋势漂移或异方差，这在一定程度上验证了预测的无

偏性和稳定性。 

 

图 3  预测抖动与真实抖动对比 
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图 4  抖动预测残差 

 

图 5  抖动预测残差分布 

 

图 5 进一步给出了典型序列标准化残差的分布

直方图，同时叠加标准正态分布作为参照。直方图呈

对称钟形，峰值贴近零值，说明标准化残差的分布与

标准正态分布较为吻合。这反映出模型输出的预测方

差与实际残差水平匹配良好，概率校准质量较高。 

按信号频率对测试集分组，得到各组 MSE、

MAE、方差中位数和标准化残差的标准差如表 4 所

示。不同频率下抖动估计保持稳定，其中 MSE 在

5.13×10⁻⁸至 1.06×10⁻⁷ s²的窄区间内波动，MAE 维持

在 1.77×10⁻⁴至 1.90×10⁻⁴ s 之间。全体测试集的 MSE

和 MAE 与各频率分组结果一致，表明 LSTM 所提

取的时序特征主要来源于抖动序列自身的动态规律，

模型具有良好的频率泛化能力。其次，方差中位数在

各频率下稳定在 4.87×10⁻⁸ s²附近，几乎相同。各频

率信号中 AR（2）漂移参数取自同一分布，抖动的

统计特性不随信号频率变化，决定了预测误差的相

近水平；白噪声基方差作为固定工程先验注入方差

头，为方差输出提供了下限基准，而三阶段训练使方

差头偏置收敛于相近的稳态值，因此在不同频率下

的方差高度一致。最后，方差校准质量在不同频率下

均处于接近[0.8，1.2]的理想区间。其中，1 Hz 信号

条件下标准差最接近 1.0（0.9163），表明低频条件

下方差校准最为精准；7 Hz 信号条件下标准差略高

于理想上界，反映出高频信号对应的抖动序列可能

含有更强的非线性成分。总体来看，不同频率下的测

试结果说明，本文模型在各种信号条件下都能给出

高精度的抖动估计和校准良好的方差，表现出较强

的泛化能力和工况适应性。 
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表 4  不同信号频率下的模型性能 

频率（Hz） MSE（s2） MAE（s） 
2

i 中位数（s2） 残差标准差
ir

  

1 5.134×10⁻⁸ 1.766×10⁻4 4.876×10⁻⁸ 0.9163 

3 7.307×10⁻⁸ 1.877×10⁻4 4.878×10⁻⁸ 1.1694 

5 6.313×10⁻⁸ 1.902×10⁻4 4.870×10⁻⁸ 1.0511 

7 1.057×10⁻7 1.888×10⁻4 4.875×10⁻⁸ 1.2955 

9 6.501×10⁻⁸ 1.861×10⁻4 4.872×10⁻⁸ 1.0744 

总体 7.124×10⁻⁸ 1.858×10⁻4 4.874×10⁻⁸ 1.1050 

 

图 6 对比了本文所提双头 LSTM 模型与标准

LSTM 模型和 KF 模型对典型平稳、慢变非平稳和突

变非平稳抖动的预测误差。标准 LSTM 误差最小，误

差曲线围绕零线窄幅波动，无系统性偏差。双头

LSTM 误差略大，但绝大多数真实值落在 2 区间内。

KF 模型误差波动最大，在缓变和突变条件下尤为明

显，且其方差输出严重偏小，标准化残差标准差在 5.5

至 8.2 之间，大量真实值落在置信区间之外。误差波

动幅度在慢变序列最大，平稳与突变序列相近，这是

由于参数慢变对固定模型和分布外泛化造成的持续

性压力。慢变数据中参数随采样步持续偏离训练集的

典型值，导致 KF 因固定参数无法跟踪时变动态而出

现持续的模型失配，双头 LSTM 的方差头在平稳数

据上学习到的不确定性水平也难以完全覆盖这一额

外误差。平稳数据各时刻参数不变，突变数据仅在切

换点处短暂失配、前后各段仍与训练分布一致，因此

两者误差波动均低于缓慢变化情况。 

双头 LSTM 模型与标准 LSTM 模型和 KF 模型

在平稳、慢变非平稳和突变非平稳数据集测试结果

如表 5 所示。两种 LSTM 模型在三类数据集上的

MSE 均保持在 10⁻⁷至 10⁻⁸量级，而 KF 模型的 MSE

高出 1 至 2 个数量级。这是由于 KF 使用从训练集估

计的固定参数，与各测试序列的真实参数存在偏差，

且无法适应参数的缓变或突变。双头 LSTM 模型训

练过程中，方差头对均值头的优化有轻微抑制，导致

其 MSE 略高于标准 LSTM 模型，但二者仍处在同一

量级。双头 LSTM 模型的残差标准差在平稳数据上

为 1.1050，接近理想值 1.0；慢变数据引入了训练集

未覆盖的额外不确定性，导致残差标准差升至

1.6122；因突变前后各段仍为平稳动态，模型对各段

的预测能力与平稳条件相近，残差标准差恢复至

1.0757。KF 模型的标准化残差标准差在三种数据集

上均在 5.5 至 8.2 之间，这是因为其预测协方差仅反

映理想模型的噪声传播，未计入参数失配引入的误

差，方差被系统性低估。综合来看，标准 LSTM 模

型的预测精度最高但不输出方差；KF 模型的预测精

度和方差校准质量均不满足工程需求；本文模型的

预测精度接近标准 LSTM，并能提供高质量校准的

方差，在三类数据上均保持了良好的不确定性量化

能力。 

 

（a）平稳抖动 
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（b）慢变非平稳抖动 

 

（c）突变非平稳抖动 

图 6  双头 LSTM 与标准 LSTM 和 KF 在不同抖动场景中误差性能 

表 5  三种方法在平稳与非平稳测试集上的性能对比 

数据集 模型 MSE（s2） MAE（s） 
2

i 中位数（s2） 残差标准差
ir

  

平稳 

KF 1.986×10⁻⁶ 5.873×10⁻⁴ 1.473×10⁻⁸ 6.4227 

标准 LSTM 3.733×10⁻⁸ 1.335×10⁻⁴ —— —— 

双头 LSTM 7.124×10⁻⁸ 1.858×10⁻⁴ 4.874×10⁻⁸ 1.1050 

慢变非平稳 

KF 1.211×10⁻⁵ 7.503×10⁻⁴ 1.479×10⁻⁸ 8.2017 

标准 LSTM 9.252×10⁻⁸ 1.541×10⁻⁴ —— —— 

双头 LSTM 1.600×10⁻⁷ 2.114×10⁻⁴ 4.870×10⁻⁸ 1.6122 

突变非平稳 

KF 1.081×10⁻⁶ 5.434×10⁻⁴ 1.479×10⁻⁸ 5.5032 

标准 LSTM 3.701×10⁻⁸ 1.479×10⁻⁴ —— —— 

双头 LSTM 6.787×10⁻⁸ 2.031×10⁻⁴ 4.870×10⁻⁸ 1.0757 

 

4.4 局限性分析 

本文的仿真验证基于 1 kHz 采样率与 1–9 Hz 低频

信号，与电力电子化电力系统中常见的 MHz 与 GHz

采样时钟频率存在差距。将本文方法推向高频场景时，

主要挑战来自于抖动观测的获取，而非模型本身的预

测能力。LSTM 模型训练时的输入和标签均为抖动序
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列，其统计特性由时钟源的物理特性决定，与待采样信

号的频率无关。无论在低频还是高频，模型的核心任务

都是基于历史抖动预测下一时刻抖动，因此，在低频数

据上训练得到的模型基本预测能力理论上具备向高频

场景迁移的基础。然而，模型的在线推理依赖输入的抖

动观测序列。高频信号的高斜率放大了相同抖动量对

应的采样电压误差，而短周期则使观测值与抖动之间

出现相位卷绕，二者共同增加了从采样值反推抖动的

难度。因此，将模型推广到高频的关键在于获得足够质

量的抖动观测序列。 

后续工作将围绕高频推广与硬件实现展开。针对

高频场景中存在的观测序列退化，检验模型在非理想

输入下的预测稳定性，评估将模型向高频推广的可行

性和复杂性。同时，搭建基于 FPGA 的硬件验证平台，

通过时间数字转换器采集实际抖动序列，在实测数据

上检验模型的预测精度与方差校准水平。 

5 结语 

针对电力电子化电力系统中时钟抖动实时估计的

工程需求，构建了 LSTM 双头概率预测模型。模型以

均值头输出下一时刻抖动的条件期望作为前馈估计，

以方差头输出经校准的预测方差衡量置信度，为控制

器的精准时序决策提供概率依据。将白噪声方差作为

工程先验注入方差头，分离了噪声固有的不确定性与

模型认知的不确定性。引入对数校准损失解决 NLL 损

失系统性高估方差的问题，并采用三阶段递进训练，兼

顾了点估计精度与方差校准质量。在平稳、慢变非平稳

和突变非平稳测试数据上，将本文双头 LSTM 模型与

标准 LSTM 模型和卡尔曼滤波进行了对比。本文模型

在预测精度接近标准 LSTM 的条件下，额外提供了经

校准的方差输出，三类测试数据上的标准化残差标准

差均在较低水平，表现出良好的泛化能力和不确定性

量化水平。现有仿真验证基于 1 kHz 采样率与 1–9 Hz

低频信号，后续将预测模型推广到高频信号并在硬件

平台实现。 
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