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摘要: 现有的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报模式在进行周期项与残差项拟合分离时ꎬ 通常没有考虑最

小二乘拟合序列的端部畸变现象(数据处理中称为端部效应)ꎬ 预报精度难以取得较大改善ꎮ
针对最小二乘拟合存在的端部畸变现象ꎬ 首先采用时序分析方法在 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列两端进行

数据延拓ꎬ 形成一个新序列ꎬ 然后用新序列求解最小二乘外推模型系数ꎬ 最后再联合最小二

乘外推模型及神经网络对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列进行预测ꎮ 结果表明ꎬ 在 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列端部增加延

拓数据ꎬ 可以有效地抑制最小二乘拟合序列的端部畸变ꎬ 相对于常规的最小二乘外推模型ꎬ
基于端部效应改善的最小二乘(Ｅｄｇｅ￣ｅｆｆｅｃｔ Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＥＣＬＳ)外推模型的 ＵＴ１￣
ＵＴＣ 中长期预报精度改善明显ꎮ
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　 　 地球自转运动可以用地球定向参数(Ｅａｒｔｈ Ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ＥＯＰ)表征ꎮ 地球定向参数包括

岁差、 章动、 ＵＴ１￣ＵＴＣ 及极移的两个分量 ｘｐ 和 ｙｐꎮ 地球定向参数是实现地球参考坐标系与天球参考

坐标系相互转换的必需参数ꎬ 在天文地球动力学研究、 深空探测及卫星导航等领域有重要应用ꎮ 甚长

干涉基线测量(Ｖｅｒｙ Ｌｏｎｇ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙꎬ ＶＬＢＩ)、 多普勒卫星定轨和无线电定位(Ｄｏｐｐｌｅｒ
Ｏｒｂｉｔｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ Ｒａｄｉｏｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｂｙ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅꎬ ＤＯＲＩＳ)以及全球卫星导航系统(Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍꎬ ＧＮＳＳ)等空间测地技术是测量地球定向参数的主要手段ꎬ 其中 ＵＴ１￣ＵＴＣ 和极移的测

量精度可以分别达到 １０ μｓ 和 １００ μａｓ[１]ꎬ 但复杂的资料处理过程致使地球定向参数的获取存在一定

的延迟ꎮ 由于深空探测等领域对地球定向参数实时测量值有重要需求ꎬ 而卫星自主导航又对地球定向

参数中长期预报值有重要需求ꎬ 因此对地球定向参数进行高精度的短期与中长期预报是非常必要的ꎮ
在地球定向参数的几个分量中ꎬ ＵＴ１￣ＵＴＣ 是变化最快、 最难预报的一个分量ꎮ

目前有多种 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报方法ꎬ 其中多数方法结合最小二乘(Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＬＳ)外推和其它模型

进行 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报[２－４]ꎬ 这些方法的思路为ꎬ 首先采用最小二乘外推模型提取 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列中的周

期性成分ꎬ 并对其进行外推ꎬ 然后利用神经网络(Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＮＮ)或者自回归(Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅꎬ
ＡＲ)模型等对最小二乘拟合残差进行建模、 预报ꎬ 最后再将周期项和残差项的外推值相加得到 ＵＴ１￣
ＵＴＣ 预报值ꎮ 实际应用中发现ꎬ 在利用最小二乘外推模型对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测资料进行拟合时ꎬ 在拟合

序列的两端存在发散畸变现象ꎬ 这种现象在数据处理中称为端部效应[５－７]ꎮ 端部效应使残差项与周期

项的预报值出现偏差ꎬ 最终导致 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报值不准确ꎮ 本文针对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报中最小二乘拟合出

现的端部畸变现象ꎬ 在采用最小二乘外推模型对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列进行拟合之前ꎬ 先利用端部延拓方法

对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测资料进行数据延拓ꎬ 即在 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列的两端增加应用时序分析方法延拓出的若干

数据点ꎬ 形成一个新序列ꎬ 然后用新序列求解最小二乘外推模型系数ꎬ 最后再基于最小二乘外推模型
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对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列中的周期项进行外推ꎮ 数值分析表明ꎬ 通过在 ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测序列端部增加统计延拓

数据ꎬ 可以有效地抑制端部效应ꎬ 从而改进 ＵＴ１￣ＵＴＣ 的预报效果ꎮ

１　 预报方法

１􀆰 １　 数据预处理

本文 ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测资料来源于国际地球自转与参考系服务(Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅａｒｔｈ Ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ ＩＥＲＳ)发布的 ＥＯＰ￣０８￣Ｃ０４ 序列ꎬ 其中 ＵＴ１￣ＵＴＣ 数据的采样间隔为 １ｄꎮ ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测

资料中含有闰秒(Ｌｅａｐ Ｓｅｃｏｎｄ)及多种周期项、 准周期项ꎬ 其中ꎬ 对于周期为 ５ ｄ~１８􀆰 ６ ａ 的 ６２ 个固体

地球带谐潮汐项应用 ＩＥＲＳ 协议(ＩＥＲＳ Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎｓ)给出的经验公式予以扣除[８]ꎬ 扣除 ６２ 个固体地球

带谐潮汐项后的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 称作 ＵＴ１Ｒ￣ＵＴＣꎬ 然后再去掉 ＵＴ１Ｒ￣ＵＴＣ 序列中的闰秒ꎬ 获得 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序
列ꎮ 本文对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 的预测实质上是针对 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 的预测ꎮ
１􀆰 ２　 最小二乘外推模型

ＵＴ１￣ＵＴＣ 序列扣除 ６２ 个固体地球带谐潮汐项后ꎬ 还含有长期趋势项、 周年项、 半周年项等周期

性变化成分ꎬ 长期趋势项与周年项、 半周年项利用如下模型进行拟合、 外推:

ｆＵＴ１Ｒ－ＴＡＩ ＝ ａ ＋ ｂｔ ＋ ∑
２

ｉ ＝ １
ｃｉｃｏｓ(２πｔ / Ｔｉ) ＋ ｄｉｓｉｎ(２πｔ / Ｔｉ)[ ] ꎬ (１)

其中ꎬ Ｔ１ꎬ Ｔ２ 分别表示半周年项和周年项的振荡周期ꎬ 取 Ｔ１ ＝ １８２􀆰 ６２ ｄꎬ Ｔ２ ＝ ３６５􀆰 ２４ ｄ[２]ꎻ ａꎬ ｂ 为趋势

项参数ꎻ ｃ１ꎬ ｄ１ 为半周年项参数ꎻ ｃ２ꎬ ｄ２ 为周年项参数ꎮ 这些未知参数可以根据最小二乘法求解ꎮ
１􀆰 ３　 神经网络模型

反向传播(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)神经网络是当前应用较为广泛的神经网络算法之一ꎬ 但这种算

法存在收敛速度慢、 过拟合及泛化能力弱等不足ꎮ 鉴于此ꎬ 本文选用近年来发展起来的极限学习机

(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＥＬＭ)神经网络算法对最小二乘拟合残差序列进行建模、 预报ꎮ 与反向传

播神经网络算法相比ꎬ 极限学习机算法训练速度非常快ꎬ 不需要人为设置网络参数ꎬ 且具有很强的泛

化能力[９]ꎬ 极限学习机神经网络在地球定向参数预报中已经成功应用[１０]ꎬ 其原理如下所述ꎮ
给定 Ｎ 个训练样本 ( ｘｉꎬ ｙｉ )ꎬ 其中输入向量 ｘｉ ＝ [ｘｉ１ꎬ ｘｉ２ꎬ 􀆺ꎬ ｘｉｍ] Ｔ ∈ Ｒｍꎬ 输出向量 ｙｉ ＝

[ｙｉ１ꎬ ｙｉ２ꎬ 􀆺ꎬ ｙｉｎ] Ｔ∈Ｒｎꎬ ｍꎬ ｎ 分别表示输入向量维数与输出向量维数ꎬ 则具有 ｈ 个隐含层节点的单

隐层前馈神经网络能够以零误差逼近这 Ｎ 个样本ꎬ 即有下式成立:

ｙｉ ＝ ∑ ｈ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(ｗ ｊ􀅰ｘｉ ＋ ｂ ｊ)ꎬ ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｎ ꎬ (２)

其中ꎬ ｗ ｊ ＝[ｗ ｊ１ꎬ ｗ ｊ２ꎬ 􀆺ꎬ ｗ ｊｍ] Ｔ 为第 ｊ 个隐含层节点和输入节点之间的连接权值ꎻ β ｊ ＝ [β ｊ１ꎬ β ｊ２ꎬ 􀆺ꎬ
β ｊｎ] Ｔ 为第 ｊ 个隐含层节点和输出节点之间的连接权值ꎻ ｂ ｊ 为第 ｊ 个隐含层节点的偏置ꎻ ｇ(ｘ)为激活函

数ꎮ (２)式可以表示为矩阵相乘的形式:
Ｙ ＝ Ｈβꎬ (３)

其中ꎬ Ｈ 为隐含层输出矩阵:

Ｈ ＝
ｇ(ｗ１􀅰ｘ１ ＋ ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗｈ􀅰ｘ１ ＋ ｂｈ)

⋮ 􀆺 ⋮
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　 　 极限学习机神经网络的训练步骤: (１)随机选取输入层权值ｗ ｊ、 偏置 ｂ ｊꎬ ｊ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｈꎻ (２)计
算隐含层输出矩阵 Ｈꎻ (３)计算输出层权值 β＝Ｈ†Ｙꎬ 其中Ｈ† 为矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆ꎮ
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１􀆰 ４　 预报过程

由于最小二乘外推和神经网络组合模型(ＬＳ ＋ ＮＮ)不仅具有较高的预报精度ꎬ 还具有较好的长期

预测稳定性ꎬ 故基于最小二乘外推和神经网络组合模型的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 短期预测值精度较高ꎬ 可以很好

地反映 ＵＴ１￣ＵＴＣ 的变化规律[１ꎬ３]ꎮ 作者曾将端部数据延拓的思想和方法应用于日长变化资料分析中ꎬ
在改善最小二乘拟合的端部效应方面进行了研究ꎬ 取得了较为明显的效果[６－７]ꎮ 本文尝试将端部数据延

拓的思想和方法应用于 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报ꎬ 以限制 ＵＴ１￣ＵＴＣ 资料拟合中最小二乘拟合出现的端部畸变现象ꎮ
最小二乘拟合端部效应的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预测方法和常规方法的差别之处在于ꎬ 该方法在对 ＵＴ１￣ＵＴＣ

观测序列建立趋势项及周期项最小二乘外推模型之前ꎬ 先应用统计学方法在 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列首部和尾

部进行数据延拓ꎬ 以抑制最小二乘拟合端部畸变ꎬ 预报过程如下:
(１)首先通过(１)式对 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列作最小二乘拟合ꎬ 建立周期项及趋势项外推模型ꎬ 然后利

用神经网络模型对最小二乘拟合残差序列进行建模、 预报ꎬ 最后联合最小二乘外推模型和神经网络模

型在 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列首部和尾部分别外推若干数据点ꎬ 这样 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列加上首部和尾部外推的若

干数据点就构成了一个新序列ꎮ
(２)利用新序列求解最小二乘外推模型系数ꎬ 即用新序列重新建立趋势项及周期项最小二乘外推

模型ꎬ 然后再结合最小二乘外推模型和神经网络模型对 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列作预报ꎮ
(３)将周期为 ５ ｄ~１８􀆰 ６ ａ 的 ６２ 个固体地球带谐潮汐项及闰秒恢复到 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列的预测值中即

可得到 ＵＴ１￣ＵＴＣ 的预测值ꎮ

２　 数值分析

选取 ２００１􀆰 １􀆰 １~２０１６􀆰 ９􀆰 ２０ 期间的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测序列进行数值分析ꎬ 其中 ２０１０􀆰 １􀆰 １ ~ ２０１６􀆰 ９􀆰 ２０
为预测期ꎬ 建模数据长度为 １０ 年ꎬ 每隔 ７ ｄ 预报 １ 次ꎬ 总共进行了 ３００ 次预测ꎮ 图 １(ａ)、 (ｂ)分别给

出了 ２００１􀆰 １􀆰 １ ~ ２０１６􀆰 ９􀆰 ２０ 时段的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 测量序列及其扣除闰秒和 ６２ 个固体地球带谐潮汐项的

ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列ꎮ

图 １　 ＵＴ１￣ＵＴＣ 观测序列及其 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＵＴ１￣ＵＴＣ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ

　 　 为了验证端部延拓方法对最小二乘拟合端部效应的改善效果ꎬ 首先比较端部延拓前后最小二乘拟

合效果ꎮ 图 ２ 绘出了 ２００１ 年 １ 月 １ 日至 ２０１０ 年 １２ 月 ３１ 日时段 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列及其端部数据延拓点ꎬ
其中ꎬ 端部延拓数据点数为 ３６０ꎬ 即在首尾两端各延拓 １８０ 个数据点ꎮ 从图 ２ 可以看到ꎬ ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ
端部延拓数据点与原始序列符合得较好ꎬ 可以很好地反映原始 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列的变化规律ꎮ 图 ３ 绘出

了端部数据延拓前后 ２００１ 年 １ 月 １ 日至 ２０１０ 年 １２ 月 ３１ 日时段 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列的最小二乘拟合序列ꎬ
基于端部效应改善的最小二乘(Ｅｄｇｅ￣ｅｆｆｅｃｔ Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＥＣＬＳ)表示端部效应修正的最小二

乘拟合序列ꎮ 为了更加直观、 清楚地展示端部数据延拓方法对最小二乘拟合端部畸变的改善效果ꎬ 对
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图 ３ 作局部放大处理ꎬ 图 ４(ａ)绘出了端部数据延拓前后最小二乘拟合序列首部前 １８０ 个历元的最小

二乘拟合残差数据点ꎬ 图 ４(ｂ)绘出了端部数据延拓前后最小二乘拟合序列尾部最后 １８０ 个历元的最

小二乘拟合残差数据点ꎮ

图 ２　 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列及其端部数据延拓点

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ
ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ

图 ３　 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 的最小二乘与基于端部效应

改善的最小二乘拟合序列

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＬＳ ａｎｄ ＥＣＬＳ ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ

图 ４　 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 的最小二乘与基于端部效应改善的最小二乘拟合的首尾两端残差序列

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＬＳ ａｎｄ ＥＣＬＳ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｏｆ ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ ａｔ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ

　 　 从图 ３ 和图 ４ 可以发现ꎬ 与直接对原始 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列进行拟合相比ꎬ 端部数据延拓后最小二乘拟

合残差序列在首部和尾部更加接近于 ０ꎬ 换言之ꎬ 端点延拓后最小二乘拟合的 ＵＴ１Ｒ￣ＴＡＩ 序列在首部、
尾部和原始序列吻合得更好ꎬ 这说明端点延拓方法能够有效地抑制最小二乘拟合出现的端部畸变现象ꎮ

为了检验端部效应改善的最小二乘外推模型对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报的改善效果ꎬ 分别利用最小二乘外

推和神经网络组合模型和基于端部效应改善的最小二乘和神经网络组合模型对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 作 １~３６０ ｄ 时长

预报ꎬ 采用平均绝对误差(Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)作为预测性能评价指标ꎬ 其计算公式可以写为

ＭＡＥ ｉ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
Ｐ ｉ

ｊ － Ｏｉ
ｊ ꎬ (６)

其中ꎬ Ｐ ｊꎬ Ｏ ｊ 分别为 ｊ 点的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预测值及观测值ꎻ ｉ 为预报长度ꎻ Ｍ 为预报期数ꎬ 本文总共作了

３００ 期的预测ꎬ 即 Ｍ＝ ３００ꎮ
图 ５ 给出了最小二乘外推和神经网络组合模型与基于端部效应改善的最小二乘和神经网络组合的

ＵＴ１￣ＵＴＣ 预测平均绝对误差对比图ꎬ 表 １ 给出了最小二乘外推和神经网络组合模型与基于端部效应

改善的最小二乘和神经网络组合模型在不同预报长度下的平均绝对误差统计结果ꎮ 从图 ５ 及表 １ 可以

发现ꎬ 对于 １~３０ ｄ 的短期预报ꎬ 基于端部效应改善的最小二乘和神经网络组合模型的预报精度相对

于常规最小二乘外推和神经网络组合模型的预报精度并无改善ꎬ 但从第 ３０ ｄ 开始ꎬ 基于端部效应改
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善的最小二乘和神经网络组合模型的预报精度明显优于常规最小二乘外推和神经网络组合模型ꎬ 预报

精度最大提高了 ２７％ꎬ 且一直保持在 １０％以上ꎬ 这说明与常规最小二乘外推模型相比较而言ꎬ 端部

效应改善的最小二乘外推模型对于 ＵＴ１￣ＵＴＣ 中长期预报具有更明显的优势ꎬ 同时也从侧面反映出最

小二乘拟合的端部畸变现象对 ＵＴ１￣ＵＴＣ 中长期预报的影响更大ꎮ

图 ５　 最小二乘外推和神经网络组合模型与基于端部效应改善的最小二乘和

神经网络组合模型的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报的平均绝对误差对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＭＡＥ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＬＳ ＋ ＮＮ ａｎｄ ＥＣＬＳ ＋ ＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＵＴ１￣ＵＴＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

３　 结　 论

　 　 本文提出了一种顾及最小二乘拟合端部效应

的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报方法ꎬ 这种方法与基于常规最

小二乘外推模型的 ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报方法区别在于ꎬ
该方法在进行最小二乘拟合之前ꎬ 首先在原始序

列两端增加统计延拓数据ꎬ 然后再对数据延拓后

的新序列进行最小二乘拟合ꎬ 目的是将最小二乘

拟合存在的端部畸变搬移到新序列的两端ꎬ 从而

抑制最小二乘拟合序列的端部畸变ꎮ 数值分析表

明ꎬ 最小二乘拟合的端部效应主要影响 ＵＴ１￣
ＵＴＣ 中长期预报结果ꎬ 通过在观测资料的两端

增加用统计学方法延拓的外推数据点ꎬ 然后再进

行最小二乘拟合ꎬ 能够有效地改善最小二乘拟合

出现的端部畸变现象ꎮ 与常规最小二乘外推模型

相比ꎬ 基于端部效应改善的最小二乘外推模型的

ＵＴ１￣ＵＴＣ 中长期预报精度提升明显ꎮ

表 １　 最小二乘外推和神经网络组合模型与基于端部

效应改善的最小二乘和神经网络组合模型的

ＵＴ１￣ＵＴＣ 预报平均绝对误差统计 (单位: ｍｓ)
Ｔａｂｌｅ １　 ＭＡＥ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＵＴ１￣ＵＴＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ

ｂｙ ｔｈｅ ＬＳ ＋ＮＮ ａｎｄ ＥＣＬＳ ＋ＮＮ ｍｏｄｅｌｓ (ｕｎｉｔ:ｍｓ)

预报时长

/ ｄ
ＬＳ ＋ ＮＮ ＥＣＬＳ ＋ ＮＮ

精度改善

百分比 / ％

１ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０４ ０
１０ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８７ １
２０ ２􀆰 １８ ２􀆰 １６ １
３０ ３􀆰 ５１ ３􀆰 ４４ ２
６０ ７􀆰 ４４ ６􀆰 ４９ １５
９０ １２􀆰 ４６ １０􀆰 ５９ １８
１８０ ２６􀆰 ６４ ２２􀆰 ７７ １５
２４０ ３７􀆰 ３９ ２７􀆰 ２８ ２７
３００ ５０􀆰 ８８ ３８􀆰 ８５ ２４
３６０ ５６􀆰 ７８ ５０􀆰 ４０ １１
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