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总体最小二乘回归预测模型的方差分量估计
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摘 要：回归预测模型是对传统回归模型的进一步扩展，不仅涉及回归模型的固定参数估计，而且将模型预测

纳入平差的部分内容，更加符合实际解算需求。针对在回归模型预测中经常出现待预测非公共点（自变量）含

有观测误差和随机模型不准确的问题，基于 EIV（errors‐in‐variables）模型提出了一种同时顾及所有变量观测

误差的整体解法。同时，将方差‐协方差分量估计方法引入回归预测模型解算中，以修正随机模型与待预测非

公共点的先验协因数阵，并推导了相关计算公式和迭代算法。算例试验表明，该方法能够有效估计各类观测

数据的方差分量，为获取更合理的参数估计与更高的模型预测精度提供了可行手段。另外，通过设计多种对

比方案可知，该方法的预测效果较好，尤其是针对观测数据与系数矩阵中随机元素之间存在一定相关性的

情况。
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在测量学领域中，数据处理是必不可少的环

节。虽然数据处理的问题种类很多，但最终都可

归结为对模型中的参数进行估计。最小二乘估

计理论（least-squares，LS）具有良好的统计性质

且使用简单，被广泛应用于各个领域。但在实际

参数估计中，由于系数矩阵也含有观测值或者模

型线性化等原因，使得系数矩阵为非常数阵（含

有随机误差），此时使用 LS估计方法显然不合

理。近年来，同时顾及系数矩阵误差和观测值误

差的总体最小二乘（total least-squares，TLS）方

法［1-4］得到了迅速发展。TLS理论依据的函数模

型一般为 EIV（errors-in-variables）模型［5-10］。文献

［11-12］研究了基于 EIV模型推导的独立等精度

下的 TLS解法。文献［6］和文献［13］推导了观测

数据不相关情形下的加权 TLS解法。文献［14］
基于多元变量 EIV模型推导了多元加权 TLS算

法，解决了系数矩阵中随机元素与观测矩阵存在

相关性的问题。文献［15］不限定观测数据之间

的相关性，推导了不等精度情况下的 3种加权

TLS方法。

随机模型的不准确会使平差结果产生较大

影响，方差分量估计法通过二次定权来改善平差

解算结果，从而达到修正随机模型的目的，该方

法也称验后估计法。方差分量估计法主要包括

赫尔默特法（Helmert）［16-21］、最小范数二次无偏估

计（minimum norm quadratic unbiased estimation，
MINQUE）［22］、最优不变二次无偏估计（best in‐
variant quadratic unbiased estimation，BIQUE）、

最 小 二 乘 方 差 分 量 估 计（least-squares variance
component estimation，LSVCE）［23-28］和方差 -协方

差分量估计［29-30］等。文献［16］基于 EIV模型推导

了稳健 TLS赫尔默特方差分量估计方法。文献

［22］以 EIV模型为基础，推导了总体最小二乘

MINQUE的相关公式，并从参数的可估性、模型

的稳定性和偏差分析等方面进行了讨论。文献

［26］顾及了观测量之间的相关信息，基于 PEIV
（partial EIV）模型推导了相关观测 PEIV模型最

小二乘方差估计器的迭代算法，并通过公式推导

证明了所提出的算法与现有方法的等价性。文

献［27］将非负约束法与最小二乘问题相结合，给

出了 PEIV模型非负 LSVCE方法，有效避免了估

计过程中可能出现的负方差现象。文献［28］中，

为了缓解粗差造成参数估计结果严重有偏，等价

权函数被用于TLS抗差估计算法的实现当中，进
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而利用 LSVCE方法实现了先验随机模型的修

正，进一步提升了抗差效果。文献［29］借助平

差因子扩宽了方差分量估计的理论研究范围，

提出了一种基于概括平差因子的方差分量估计

新方法，解决了方差 -协方差分量估计理论存在

的问题。文献［30］在判别函数最小化的理论基

础上，通过确定多源大地测量数据在联合平差

问题中的权重占比，成功推导了附有相对权比

的WTLS（weighted TLS）联合平差方法。以上

研究在进行模型预测时均没有考虑待预测自变

量（例如在基准变换中为非公共点）的观测误

差。文献［31］基于 EIV模型构建了 TLS的无缝

线性回归与预测模型，将待预测非公共点的观

测误差纳入平差模型中联合求解。文献［32］拓

展了新颖的无缝三维基准转换模型，除了求解

常规的转换参数外，还充分利用该模型的特点

给出了非公共点坐标观测误差的解决方案。文

献［33］以仿射基准变换为例，考虑所有点位误

差，对其进行联合处理，并推导了方差分量估计

公式。

通过以上分析可知，已有方法未考虑到随机

模型不准确的情况，也未考虑到观测数据之间的

相关性。为此，本文不限定观测数据与系数矩阵

中随机元素之间的相关性，提出了一种能同时顾

及所有变量误差的整体解法，并结合方差-协方差

分量估计方法修正随机模型，提高平差解算结

果，从而提高预测效果。通过设置不同类型的协

因数阵进行算例试验，验证了本文方法的可行性

及有效性。

1 TLS回归预测模型

基于 EIV模型的 TLS回归预测模型可表示

如下：

{y+ ey= ( )A+ EA β

yp= ( )Ap+ EAp β
（1）

式中，y∈ R n× 1为模型中的观测向量；ey ∈ R n× 1为

对应于观测随机变量的误差项；A∈ R n× m 为受随

机误差污染的系数矩阵；EA ∈ R n× m 为与系数矩

阵 A相对应的误差矩阵；yp ∈ R n× 1为模型预测时

的待估观测向量；Ap 为模型预测中的系数矩阵；

EAp ∈ R k× m 为 对 应 于 矩 阵 Ap 的 误 差 矩 阵 ；

β ∈ Rm× 1为待估的固定参数。

随机模型如下：
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式中，ea ∈ R t× 1为通过抽取矩阵 A中随机元素并

以此排列组成的误差项；ep ∈ R r× 1为对应于矩阵

Ap 中随机元素所形成的误差项；Qyy 为实际观测

向量 y的协因数阵；Qya 和 Qay 为实际观测向量 y

和系数矩阵 A中随机元素的协因数阵；Qaa、Qpp

为系数矩阵中随机元素的协因数阵；Qap、Qpa 为

系数矩阵中随机元素的互协因数阵；σ 20 为单位权

方差。

1.1 TLS回归预测模型解法

本文使用 Gauss-Newton法求解非线性模型

（1）的参数。设第 j次迭代后参数的估值为 β( )j ，则

β可表示为：

β= β( )j +Δβ （3）
结合式（1）和式（3），使用 EA 的第 j次迭代值

EA( )j
取代 EA，以克服计算过程中出现的迭代不收

敛或不正确等现象，即A( )j = A+ EA( )j
，由此可得：

y+ ey= Aβ( )j + EA β( )j + A( )j Δβ=

Aβ( )j + (β T( )j ⊗ In) eA+ A( )j Δβ （4）
令 eA= B 1ea，eAp= B 2ep，V = ey，其 中 eA=

vec( EA )，eAp= vec( EAp )，vec( · )为 拉 直 运 算 符 ，

B 1、B 2是由常数构成的固定矩阵，为 mn× t维矩

阵，则V可表示如下：

V = Aβ( )j + (β T( )j ⊗ In) B 1ea+ A( )j Δβ- y （5）

式中，⊗为克罗内克积。式（5）可视为最小二乘

配置的规范表达。将每次迭代更新的参数增量

Δβ视为待估的固定参数（也称倾向参数），ea和 ep

视为随机信号参数，将期望值为 0的 ea和 ep作为

虚拟观测值，则得到下式：
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V = A( )j Δβ+ ( )β T( )j ⊗ In B 1ea- ( )y- Aβ( )j

Vea= ea- 0 t× 1

Vep= ep- 0 r× 1

（6）

式中，y- Aβ( )j 可视为观测值与近似值之间的差

值；V为观测向量的残差向量。令 l= y- Aβ( )j ，

则 Ql= Qyy。由此，TLS问题可转换为如下的最

小二乘问题：
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令
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，求解式与间接平差

类似，即：

X̂ j= (G T
( )j Q

-1G( )j )
-1
G T

( )j G
-1 L( )j （8）

当待定参数满足收敛条件时，迭代终止，则

与系数矩阵 A、Ap 对应的误差向量为 ea、ep，将 ep
重构成为 EAp，由式（5）可以获得最终模型预测的

观测向量值。

当 j+ 1次迭代计算结果满足收敛阈值条件，

则参数的后验协方差阵为：

DX̂X̂= σ 20 (G T
( )j Q

-1G( )j )
-1
= σ 20
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1.2 TLS回归预测模型的方差-协方差分量估计

先验随机模型的准确与否影响最终的平差

结果，但由于实际数据采集中无法获取较为精确

的随机模型，因此为了提高预测效果，通常使用

方差分量估计方法对随机模型进行修正。§1.1中
的 TLS回归预测模型及求解算法主要涉及了最

小二乘配置思想，将所有随机误差项进行归类，

从而实现最小二乘估计问题的转化。借助方差 -

协方差分量估计思想［34］，通过不断修正随机模

型，以获取更为合理的估计结果。平差中观测变

量的协方差矩阵为：
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使用如下表示：
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式中，Q 1、Q 2和 Q 3分别为观测值之间、系数矩阵

随机元素与模型预测系数矩阵随机元素以及观

测值与系数矩阵随机元素之间的协因数阵或互

协因数阵；P 1、P 2 和 P 2 分别为对应的权阵。令

θ= [ σ̂ 21 σ̂ 22 σ̂ 23 ]，R= (G T
( )j Q

-1G( )j )
-1
G T

( )j G
-1 L( )j -

E。采用方差-协方差分量估计理论可得：

∑
i= 1

3

E ( )V̄ T P iV̄ = ∑
i= 1

3

∑
j= 1

3

tr ( )RT P iRQ iθ j （12）

即有：
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式中，σ̂ 21、σ̂ 22、σ̂ 23 分别表示 Qy、Qa 以及互协因数阵

所 对 应 的 方 差 分 量 估 值 ；tr ( · )表 示 矩 阵 求 迹

运算。

由式（13）可知，各类观测向量所对应的方差

分量估值为：

θ̂= S-1W （14）
式中，S ij= tr (RT P iRQ j)；W i= LTRT P iRL。

TLS回归预测模型的方差 -协方差分量估计

步骤如下：

1）数据采集与准备，即 y、A、Q；

2）通过 LS准则求解参数初值 β0，EA0 = 0；

3）经过首次TLS平差，得到V、Vea、Vep，迭代

阈值取 1×10-10；
4）按 式（14）计 算 相 应 的 方 差 分 量 因 子

σ̂ 21、σ̂ 22、σ̂ 23，更新D，从而更新Q i、P i。
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（15）

5）重复步骤 3）、4），当满足收敛条件 σ 21 =
σ 22 = σ 23 且收敛阈值为 1×10-10时，终止循环。

本文充分借助了最小二乘配置思想，实现了

复杂 TLS问题向 LS问题的转化。在 TLS回归

预测模型的场景下，同时考虑了模型固定参数与

同模型预测相关的非公共点随机误差的处理问

题，由于可能存在不准确的先验随机模型，进而

拓展了 TLS回归预测模型方差-协方差分量估计

的迭代算法。与文献［28］相比，由于顾及了模型

预测时非公共点可能存在的误差，因此其理论更

为严密，预测效果更佳。相较于文献［33］，本文

进一步考虑了系数矩阵中随机元素与观测向量
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相关的情形；相比于文献［31］和文献［32］，本文

为 TLS回归预测模型的求解方法提供了一种新

的思路，其结合了方差 -协方差分量估计思想，在

一定程度上提升了模型的预测精度。另外，由于

此方差分量估计方法简化了公式推导过程，在基

准变换和高程拟合等方面应用较为方便。

2 算例试验与分析

2.1 直线拟合算例

为了体现本文方法的优势，采用两种不同类

型的协因数阵进行试验。

类型 1：
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2.1.1 类型 1
模拟一条直线 yi= β1 xi+ β2，β1、β2的真值分

别为 2、1.5。xi的取值范围为 1~10，间隔为 1；xp ( )i
的取值范围为 11~20，间隔为 1，根据上述直线方

程式分别计算相应的 yi 值。本文暂不涉及上述

两类数据之间的相关性。直线拟合回归预测模

型为：
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（16）

式中，β= [β1 β2]T表示未知的待求参数。模拟

的因变量的方差阵为：

Dyy= (0.1× 2) 2 In （17）
考虑到自变量之间存在相关性，本文由两点

之间的距离决定自变量的相关系数，主要依据

下式：

ρij=
1

1+ ( )Sij/S0
2 （18）

式中，Sij代表两个坐标点之间的欧氏距离；S0取
值为 10。

根据式（18）可确定自变量的相关系数，从而

得到相关的方差阵，即：

é

ë
êê

ù

û
úú

Daa Dap

Dpa Dpp

= (0.1× 1) 2
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û
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ú

ú
úú
ú

ρ1,1 ρ1,2⋯ ρ1,2n
ρ2,1 ρ2,2⋯ ρ2,2n
⋮ ⋮ ⋮
ρ2n,1 ρ2n,2⋯ρ2n,2n

（19）

进而可以得到协因数阵Q。

依据本文方法，给定固定常数阵 B 1为：

B 1 = é
ëI10 ; 0

10× 10
ù
û （20）

通过 MATLAB中的 mvnrnd函数设置因变

量和自变量真值，分别添加期望为 0、方差阵如式

（17）和式（19）给定的随机误差，由此得到一套模

拟的观测数据（见表 1）。

为了说明本文方法的优势，采用如下 5种方

案进行对比分析：

方案1：常规最小二乘方法（LS）。

方案 2：未顾及相关性的总体最小二乘方法

（TLS）。

方案 3：未顾及非公共点随机误差的总体最

小二乘Helmert方差分量估计（TLS-VCE）。

方案4：采用文献［33］中的算法（L-TLS-VCE）。
方案5：采用本文方法（P-TLS-VCE）。

根据模拟的数据，分别采用上述 5种方案进

行算法实现，由此获得参数估计值、参数估计值 β̂

与真值（β̂ true）之间的差值二范数、被预测观测向

量 yp 与真值（yp_true）之间的差值二范数（见表 2）。

方案 5的方差因子迭代变化如图 1所示。

对比表 2中的二范数结果可以发现，由于方

案 2是同时顾及系数矩阵误差和观测值误差的平

表 1 模拟的观测数据

Tab.1 Simulated Observation Data

点号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

观测数据

yi

3.593 800
5.411 958
7.299 314
9.025 751
11.404 835
13.593 908
15.475 807
17.226 161
19.691 151
21.647 393

xi
0.980 963
1.984 376
2.989 785
3.997 224
5.013 869
6.029 296
7.050 611
8.065 007
9.052 208
10.017 662

xp ( i )
10.974 960
11.923 399
12.890 481
13.897 391
14.922 087
15.944 041
16.951 830
17.943 819
18.943 993
19.960 737
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差方法，因此求得的参数估值结果要优于只考虑

观测值误差的方案 1的结果。同时，对比 5种方

案的结果可以得出，方案 3~5通过验后估计各类

观测量的验前方差，以此修正协因数阵，因此求

得的参数估值结果比方案 1和方案 2更优。此

外，对比 3种方差分量估计方法的结果（方案 3、4、
5）可以看出，3种方法都可以得到较好的平差结

果，但方案 4和方案 5不仅实现了先验随机模型

的修正，而且对待预测非公共点坐标的协因数阵

亦进行了修正，因此获得的预测观测向量的二范

数相对较小。方案 4和方案 5求得的参数估值和

预测因变量的二范数结果均一致，这是由于当

Qay= 0时，本文方法退化成 L-TLS-VCE法，因

此两种方法求得的二范数结果均一致。

考虑到上述试验存在随机性，为进一步分析

本文方法在不同先验方差下均能取得较好的结

果，并证明同文献［33］存在等价的效果，分别设

计 9次试验，且任一试验均分配因变量和自变量

不同的先验方差，即：

{σ 21 = μ1× 0.01
σ 22 = μ2× 0.04

（21）

式中，μ1的取值范围为 1~10；μ2为与 μ1相对应的

逆序取值，即 10~1。
分别取 μ1 = 1，5.5，10，μ2 = 10，5.5，1，3次试

验求得的方差分量迭代变化情况见图 2，表 3
展 示 了 当 μ1 = 1、μ2 = 10 时 5 种 方 案 解 算 的

结果。

根据图 2和表 3中的计算结果可得，即便 μ1、

μ2的取值发生改变，本文方法均能取得较为合理

的预测效果，且求得的预测值的二范数几乎不随

μ1、μ2的取值改变而变化；同时文献［33］的测试结

果也佐证了所提方法的有效性和合理性。

2.1.2 类型 2
假设真值 x的范围为 5~8.6，间隔为 0.4；真

值 y的范围为 11.5~18.7，间隔为 0.8；真值 xp的范

图 1 方案 5求得的方差分量收敛图

Fig.1 Convergence of Variance Components Derived
from Scheme 5表 2 5种方案解算的结果

Tab.2 Results of Five Solution Schemes

估值

β1
β2

 β̂- β true

 ŷp- yp_true

方案 1
2.005 3
1.371 8

0.128 3

0.587 2

方案 2
2.003 2
1.435 2

0.064 9

0.491 9

方案 3
2.002 6
1.452 2

0.047 8

0.465 5

方案 4
2.002 6
1.452 2

0.047 8

0.377 5

方案 5
2.002 6
1.452 2

0.047 8

0.377 5

图 2 3次试验求得的方差分量收敛图

Fig.2 Convergences of Variance Components Derived from Three Tests

表 3 当 μ

1

= 1、μ

2

= 10时 5种方案解算的结果

Tab.3 Results of Five Solution Schemes When
μ1 = 1,μ2 = 10

估值

β1
β2

 β̂- β true

 ŷp- yp_true

方案 1
2.005 3
1.371 8

0.128 3

0.587 2

方案 2
2.005 0
1.381 2

0.118 9

0.572 3

方案 3
2.002 6
1.452 2

0.047 8

0.465 5

方案 4
2.002 6
1.452 2

0.047 8

0.377 5

方案 5
2.002 6
1.452 2

0.047 8

0.377 5
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围为 10~14.5，间隔为 0.5。同前文一样，假设上

述两组数据是通过不同手段获取得到的，且考虑

两者之间的相关性。直线拟合模型如式（16）所

示，β1、β2 的真值分别为 2和 1.5。两组数据的相

关系数由式（18）生成，并通过公式 σxi yi= ρxi yi σxi σyi
和 σxi xp ( )i = ρxi xp ( )i σxi σxp ( )i 计算此时的协因数阵。

令 σ 21 = 0.04，σ 22 = 0.02，σ 23 = 0.08，由此可以

获得与之对应的模拟的观测数据、权值及其相关

系数（见表 4）。设计 4种方案如下：

方案 1：附有相关观测下的 TLS方法（PEIV-

TLS）。

方案2：采用文献［31］中的算法（G-TLS）。

方案 3：未顾及相关性的本文方法（P-TLS-

VCE）。

方案4：顾及相关性的本文方法。

根据上述观测数据，分别采用以上 4种设计

方案进行算法实现，其计算结果见表 5。本文方

法获得的方差分量迭代变化如图 3所示。结合图 3
和表 5可以看出，本文提出的回归预测模型的方

差分量估计方法由于考虑了系数矩阵与观测值

相关，因此求得的参数估计值与被预测观测向量

之间的差值二范数结果相对较小。

2.2 算例分析

1）对于类型 1，由图 1和表 2的计算结果和上

述分析可得，方案 4和方案 5由于顾及了待预测

非公共点的观测误差，因此求得的被预测观测向

量更接近真值。由于大地测量观测技术手段多

样，此时应考虑各类观测值的精度问题，若直接

采用TLS法进行计算可能并不恰当，因此应进一

步采用验后估计方法，以实现随机模型的调整，

此时待预测非公共点的数值能够得到更好的修

正，进而获得的预测观测向量将更接近真值。

2）从图 2和表 3中的结果可知，当先验方差

不合理时，未考虑方差分量估计的TLS法求得的

二范数结果均被影响，但本文方法均能得到较合

理的结果，表明本文方法能够实现观测数据不相

关情形下各类观测值之间正确的权比求解，进一

步测试了所提方法的可行性与有效性。

3）当顾及观测值与系数矩阵之间的相关信

息（即Qya= 0），且对于不合适的先验随机模型以

及模型预测时未考虑待预测非公共点的观测误

差，本文利用最小二乘配置原理，结合方差 -协方

表 4 模拟的观测数据、权值及其对应的相关系数

Tab.4 Simulated Observations, Weights and the Corresponding Correlation Coefficients

点号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

观测数据

yi

11.288 5
12.288 7
13.150 3
13.878 5
14.748 5
15.504 9
16.343 0
17.102 2
17.884 9
18.699 1

xi

4.995 0
5.396 5
5.803 3
6.194 7
6.579 9
6.977 0
7.401 0
7.837 1
8.142 8
8.521 8

xp ( )i

10.005 1
10.498 6
10.991 8
11.499 6
11.985 0
12.480 3
13.016 3
13.509 1
13.784 5
14.318 9

权值

Pyi

1.0
1.8
4.0
8.0
20.0
20.0
70.0
70.0
100.0
500.0

Pxi

1000.0
1000.0
500.0
800.0
200.0
80.0
60.0
20.0
1.8
1.0

Pxp ( )i

1000.0
1000.0
500.0
800.0
200.0
80.0
60.0
20.0
1.8
1.0

相关系数

ρxi yi

−0.165 956
0.440 649

−0.599 771
−0.395 335
−0.706 488
−0.715 323
−0.627 480
−0.308 879
−0.206 465
0.077 633

ρxi xp ( )i

−0.314 723
0.405 792

−0.373 013
−0.413 375
−0.132 359
0.402 459

−0.221 501
0.046 881
0.457 506
0.464 888

表 5 4种方案解算的结果

Tab.5 Results of Four Schemes

估值

β1
β2

 β̂- β true

 ŷp- yp_true

方案 1
1.997 9
1.545 8

0.045 9

0.545 4

方案 2
1.997 9
1.545 8

0.045 9

0.484 0

方案 3
2.001 0
1.526 2

0.026 2

0.462 9

方案 4
2.001 3
1.523 9

0.023 9

0.461 0

真值

2
1.5

图 3 本文方法求得的方差分量变化图

Fig 3 Convergence of the Variance Components
Performed from the Presented Scheme

285



武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版 2021 年 2 月

差估计理论实现了算法的迭代求解过程。从类

型 2中的计算结果可得，本文方法较其他方法能

够得到较准确的参数估值结果，且被预测的观测

向量的精度更佳，这可能归因于方差分量估计方

法可以同时实现随机模型和待预测非公共点的

协因数阵修正，因此获得的预测效果与精度得到

了进一步改善。

3 结 语

较为合理的参数估计结果以及各类观测误

差的有效处理是提升回归模型预测效果的关键。

针对传统的模型预测中未考虑待预测非公共点

的观测误差和合适随机模型的获取问题，本文实

现了模型参数估计与待预测非公共点误差改正

数的求解问题，借助方差-协方差估计思想缓解了

随机模型不准确的问题。另外，增加了相关观测

问题的处理，在获取更好的模型预测结果的基础

上，其理论更为严密。所采用的方差分量估计方

法同时实现了随机模型与待预测非公共点的协

因数阵的修正，参数估计结果与待预测非公共点

误差改正数精度更高。本研究对于拓展与完善

总体最小二乘理论与方法具有一定的理论与实

用价值。
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Variance Components Estimation for Total Least⁃Squares Regression

Prediction Model

WANG Leyang 1 SUN Jianqiang 1
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Abstract：As a further extension of traditional regression model, the regression prediction model not only
involves the fixed parameter estimation of regression model, but also incorporates the model prediction into
part of adjustment, which is more in line with the solutions of actual requirements. Focusing on the issues
of predicted non‐common points (independent variables) polluted with errors and inaccurate stochastic model,
this paper proposes a new complete solution with a sufficient consideration to all errors of each variables
based on errors‐in‐variables (EIV) model. Meanwhile, performed with the methodology of variance‐cova‐
riance component estimation, stochastic model and prior cofactor matrix of the predicted non ‐ common
points have been corrected. The corresponding formulas are derived and the iterative algorithm is also pre‐
sented. Experimental design shows that the presented approach can effectively achieve the estimation of
variance components for various types of observations. It provides a feasible means for retrieving more rea‐
sonable parameter results and achieving higher prediction accuracy. In addition, the prediction effect of our
presented approach is better over other control schemes, especially for the situation where there is a certain
correlation between the observed data and the random elements in coefficient matrix.
Key words：errors‐in‐variables model；total least‐squares；regression prediction model；correlated obser‐
vations；complete solution；variance components estimation
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fitting. At the ohi3 station in the Antarctic Peninsula, test results of the model fitting show that the SSM‐
T2‐ohi3 model fits well with the modeling data GPS ‐TEC, and describes the MSNA phenomenon well.
By comparing and analyzing the models, it is found that SSM‐T2‐ohi3 is in good agreement with CODE
GIMs （Center for Orbit Determination in Europe, Global Ionosphere Maps） and SSM‐month models at
extrapolated time points. It can effectively describe the characteristics of MSNA and has better prediction
ability than IRI2016 model.
Key words：midlatitude summer nighttime anomaly；single ‐ station empirical model；total electron con‐
tent；SSM‐month；IRI2016
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