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摘要：作为低低跟踪重力卫星 GRACE任务的后续任务，激光干涉重力卫星任务 GRACE Follow On双星之一的加速度计

载荷在运行一个月后出现了异常，造成了关键科学测量数据的缺失，同时在 GRACE服役期最后阶段也出现了类似情

况。由此，加速度计数据恢复技术对 GRACE尤其是 GRACE Follow On任务探测目标的实现极为重要。本文提出了一

种基于机器学习的回声状态网络模型来实现加速度计数据恢复与重建的全新方法。基于回声状态网络模型，构建双星

之间加速度计数据的映射关系，并通过贝叶斯优化提高网络性能，可实现对缺失加速度计数据的高精度高效率重建。通

过实测数据的实验比对，在重力场探测信号频段，模型预测结果在沿轨道方向和径向两个高灵敏轴可达到（甚至部分频

段优于）  m∙s−2/ 量级水平，在轨道法向低灵敏轴到达  m∙s−2/  m∙s−2/ 水平。这一重建精度达到甚

至部分优于 GRACE官方数据移植精度，可初步应用于重力场反演，实现低低跟踪任务加速度计高精度数据产品恢复。
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Abstract: As a follow-on mission to the GRACE low-low satellite-to-satellite tracking gravity mission, one

of the twin satellites of laser ranging interferometer gravity mission GRACE Follow-On experienced an an-

omaly in its accelerometer payload after one month of operation. This anomaly resulted in the loss of scientif-

ic measurement data,  a situation similar to the final phase of the GRACE. Therefore,  research on accelero-

meter data recovery is important to achieve the detection objectives of both GRACE and GRACE Follow-On.

This paper proposes a novel method for accelerometer data recovery and reconstruction based on the Echo

State  Network  in  machine  learning.  By  constructing  a  mapping  relationship  of  accelerometer  data  bet-

ween  the  twin  satellites  using  the  Echo  State  Network  and  improving  the  network  performance  through

Bayesian optimization, this method can achieve high-precision and high-efficiency reconstruction of missing

accelerometer data. Through experimental comparison with measured data, in the frequency band of gravity

field  detection,  the  prediction results  in  the  along-track and radial  directions  have been shown to  reach the

level  of    m∙s−2/ .  In  the  cross-track  direction,  the  results  reach  levels  between    m∙s−2/ ~

 m∙s−2/ .  This  reconstruction  accuracy  is  comparable  to,  or  even  partially  superior  to,  the  official

GRACE data transplant accuracy, making it preliminarily applicable to gravity field inversion. This research

achieves high-precision accelerometer data recovery for low-low satellite-to-satellite tracking missions using

machine learning methods.
Key words: laser ranging interferometer gravity satellite；low-low satellite-to-satellite tracking mission；ma-

chine learning；data processing

 

1    引　言

重力恢复与气候实验卫星 (Gravity Recovery
and Climate Experiment,  GRACE)由美国国家航

空航天局 (NASA)和德国航空航天中心 (DLR)合
作研发[1-2]，于 2002 年 3月成功发射，旨在实现全

球静态与时变重力场的长期观测。GRACE卫星

通过星载双向单通道微波测距系统实现微米级的

星间相对位移变化的精密测量，通过星载高精度

加速度计实现作用于卫星的非引力扰动测量。基

于上述测量数据，并结合精密定轨与卫星姿态等

数据，可完成全球重力场模型数据产品，从而反映

地表质量的变化与迁移[3]。GRACE的数据产品

广泛应用于水文学、地震学、海洋学和地球物理

学等学科研究，时至今日已支撑了大量的重要成
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果[4-8]。GRACE进行了长达 15年的科学观测，于

2017年结束服役，其后续重飞任务 (GRACE-Fol-
low On, GFO)于 2018年 5月发射，由同样构型的

一组双星组成 (GRACE-C,GRACE-D)，并对部分

科学载荷进行了升级，延续了全球时变重力场的

宝贵测量数据[9-10]。

GRACE卫星和 GFO卫星均采用低低跟踪

测量方案 (Satellite-to-satellite tracking in low-low
mode, SST-ll)[11]。如前文所述，二者的核心载荷包

括高精度的星间测量系统、静电悬浮加速度计

(Accelerometer, ACC)、星敏感器、GNSS定轨系

统等。GFO除 K/Ka波段微波测距系统 (K-band
ranging, KBR)外，还配置有星间激光外差干涉测

距系统 (Laser ranging interferometer, LRI)，实现了

纳米级精度的星间测距能力[12-13]。

GRACE重力卫星发射时的预计寿命为 5 年，

最终超期服役至 2017年。2016年 11月 GRACE-
B卫星因电池容量不足被迫关闭星载加速度计，

进入单加速度计观测模式。在 2002年 GRACE
数据出现连续数周缺失时，Save[14] 等人首次提出

加速度计数据移植方案，也即，基于沿同一轨道前

后飞行的双星所处空间环境的近似一致性，将其

中状态良好卫星的加速度数据经过一定的时间、

姿态以及模型矫正后生成另一颗卫星的加速度计

数据。2016年 GRACE-B卫星加速度计关闭后，

ACC数据移植正式纳入重力场模型数据处理官

方的解决方案[15]。该方案考虑对 GRACE-A 的加

速度计数据依次进行准确的时间推迟和姿态矫

正，生成缺失的 GRACE-B加速度计数据产品。

但该方案未考虑推进器事件噪声的影响，同时生

成产品的精度水平有限。Bandikova[16] 等人改进

了 Save等人的数据移植方案[15]，在原有基础上通

过添加推进器事件建模，实现对推进器信号的校

正，由此生产了新一代加速度计数据产品 (Accel-
erometer calibrated data products, ACT)。然而，令

人遗憾的是，GFO发射升空在轨运行一个月后，

双星之一的 GRACE-D卫星加速度计数据就出现

异常，此后官方所发布的 GRACE-D加速度计数

据也被移植数据产品所代替[17]。由此可知，对于

激光干涉重力卫星任务 GFO而言，高精度的加速

度计数据移植方法，对其探测目标的最终实现极

为重要。同时，移植精度的提升也可进一步改善

GRACE任务响应时段数值产品的质量。

随着近年来机器学习在方法和性能上的不断

改进，借助机器学习或深度学习方法学习数据内

在规律，解决相关领域问题，已成为当今流行的科

学研究趋势之一[18-19]。本文提出了一种基于机器

学习的 GRACE/GFO卫星加速度计数据移植方

法。静电悬浮加速度计载荷在轨运行过程中本质

上是一个在杂散干扰力和反馈控制力共同作用下

的动力系统。本文通过构建回声状态网络 (Echo
State Network, ESN)模型，借助 ESN处理动力学

数据的优势，建立 GRACE-A/C和 GRACE-B/D
卫星之间加速度计数据的映射关系，探究采用机

器学习方法解决 GRACE及其后续任务 GFO加

速度计数据缺失问题的可行性。该方法采用贝叶

斯优化确定网络模型的超参数组合，以提高模型

的数据预测性能，将训练模型用于预测 GRACE-
B/D卫星线加速度数据，通过实验验证回声状态

网络方法进行数据移植的精度水平和可行性。 

2    算法原理
 

2.1    回声状态网络

回声状态网络是一种特殊类型的循环神经网

络 (Recurrent Neural Network, RNN)，属于机器学

习中的一种[20-21]。回声状态网络的核心在于其动

态存储器系统，称为“储备池”(reservoir)。这个池

是由大量神经元节点组成的网络，它们之间的连

接是随机且稀疏的 [22]。与传统的 RNN不同 ，

ESN的储备池中的连接权重在初始化之后通常

保持固定不变。

回声状态网络是一种三层神经网络，由输入

层、隐藏层（储备池）和输出层组成，见图 1。在网

络中，只有从储备池到输出层的连接权重会在训

练过程中进行调整 [23]。这种设计简化了训练过

程，因为相对于其他类型的 RNN，它避免了复杂

的时间反向传播算法。储备池充当了非线性动态

特征提取器，捕捉输入数据的动态特征[24]，而输出

层的训练则通过线性回归方法来实现。

Win

Wres

Wout

在回声状态网络中，输入层和储层通过输入

权重矩阵 建立链接，储层内部的各神经元之间

通过权重矩阵 进行关联，最后通过权重矩阵

实现预测结果输出。储层内部神经元的状态

更新过程如下式：

x(t) = f1(Wres · x(t−1)+Win ·u(t)) . （1）

网络的输出结果定义为：
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y(t) = f2(Wout · x(t)) , （2）

u (t) x (t) y (t)

f1 f2

式中： 、 、 分别对应输入矩阵、储层状

态矩阵和输出矩阵。 和 为激活函数，在本研

究中分别为双曲正切函数 (tanh)和恒等式。回声

状态网络模型训练的目标是使输出序列与目标序

列之间的误差最小化，损失函数定义如下：

argmin
Wout

 N∑
t=d+1

||y (t)−Wout · x (t) ||2+η||Wout||2
 .

（3）

t = d+1

损失函数中前一部分采用线性回归方法，后

一部分采用岭回归方法作为正则化项，用于增强

训练模型的稳定性，避免过拟合。同时为了减少

训练初期可能会受到储层内部噪声干扰，时间步

长从 开始，将前 d 步作为“warm-up”阶
段，帮助模型在处理实际任务之前，适应输入模

式，确保在开始有效学习前达到稳态。对损失函

数求偏导并令其为零，解得：

Wout = YXT(XXT+ηI)−1 , （4）

I η X Y式中： 为单位矩阵， 是正则化参数。 和 分别

为输入参数矩阵和目标输出矩阵。
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图 1    回声状态网络结构示意图

Fig. 1    Schematic diagram of echo state network structure
 

与传统循环神经网相比，回声状态网络的训

练主要关注输出过程，模型训练过程中不断优化

连接储层和输出层的权重。线性回归方法能够有

效地完成网络训练，大大减少了计算开销，避免了

训练循环神经网络中反向传播的过程[25]。这种简

化过程减少了梯度爆炸或梯度消失问题，并允许

模型快速学习新数据。将回声状态网络应用于

GRACE/GFO数据处理时，对计算资源的需求较

低，有利于中小研究团队开展相关课题研究。 

2.2    贝叶斯优化

采用贝叶斯优化算法调整机器学习参数由

Snoek J在 2012年提出[26]，其原理是基于高斯过

程 (Gaussian Process，GP)作为先验模型完成迭代

优化[27]。通过在每一步中结合先验知识和新的观

测结果，利用采集函数选择最有可能提高目标函

数值的候选点进行评估。经过不断迭代，贝叶斯

优化能够在较少的步骤内搜索目标函数的全局最

优解。

贝叶斯优化在确定下一组参数进行评估时，

综合考虑了现有评估结果和模型预测的不确定

性，从而在参数空间中有针对性地搜索。这种策

略大大提高了寻找最优参数组合的效率，减少了

需要评估的参数组合数量。其他两种超参数优化

方法，随机搜索在参数空间中盲目采样，而网格搜

索则在整个参数空间内以固定的间隔进行全面但

耗时的搜索，计算代价较大[28]。这两种方法都缺

乏对目标函数形状的适应性和迭代学习过程，从

而导致搜索效率低下。

回声状态网络模型的性能主要由若干超参

数共同决定的，包括储层中神经元的个数 N、泄

露率 LK、谱半径 SR、输入缩放因子 IS、储备池

的稀疏度 SD 等。这些参数的设定在通常的研究

中都根据经验设定或者采用人工调整，这些方法

往往很低效并且不容易找到全局最优的超参数

集合。本文选择使用贝叶斯优化算法对模型进

行超参数选择，由此获得使模型高效且稳定的超

参数组合。采用贝叶斯优化算法的回声状态网

络进行重力卫星加速度计数据预测流程如图 2
所示。

在数据预处理阶段，包括对加速度计数据和

载荷数据进行离群值剔除以及使用插值方法进

行缺失值填补。在构建回声状态网络模型的过

程中，先采用贝叶斯优化，采集函数选择期望提

升函数 (Expected Improvement)，通过找到目标函

数的全局极值点，完成贝叶斯优化。经过模型精

度评估和多轮迭代后，得到用于加速度计数据预

测回声状态网络模型的最优超参数组合，并将其

用于网络模型的构建。最终通过模型预测得到

GRACE-B的三轴线加速度数据，再与原始测量

数据进行残差计算，并将结果转化为振幅谱密度，

同时对预测数据结果进行精度评估，检验训练模

型预测效果。
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图 2    回声状态网络加速度计数据预测流程图

Fig. 2    Flowchart of accelerometer data prediction by echo
state network

  

3    实验与结果
 

3.1    实验数据准备

由于 GFO除在轨运行首月外，其余时间均缺

少 GRACE-D卫星的加速度计实测数据，因此难

以使用多段连续时间的 GFO载荷数据进行回声

状态网络模型的训练和预测性能验证。本文使用

了 GRACE Level 1B（Release 02&03）版本下的载

荷数据进行回声状态网络模型训练，主要包括

ACC1B/ACT1B、GNV1B和 SCA1B文件中的部

分数据，如表 1所示。由于测量模式与轨道构

型的一致性，所完成的网络模型可应用于 GRACE
以及 GFO任务。

 
 

表 1    回声状态网络训练数据来源

Tab. 1    Training data source
 

文件名 数据标识 数据描述

ACC1B lin_accl_x、lin_accl_y、lin_accl_z 线性加速度

GNV1B xpos、ypos、zpos GPS坐标

SCA1B quatangle、quaticoeff、quatjcoeff、quatkcoeff 四元数

 

其中，来自 GRACE-A卫星的线性加速度数

据作为部分训练输入，来自 GRACE-B卫星的线

性加速度数据作为训练的目标输出。GNV1B文

件中 GPS坐标数据直接作为网络的输入参数，通

过使用 SCA1B文件中的四元数数据，计算科学

参考系至卫星连线坐标系下的欧拉角，并将其作

为输入参数。

实验选择了 2016年 9月之前 GRACE任务

的多个连续时间段的数据进行模型训练和验证，

因为这一阶段下 GRACE任务中两颗卫星上的加

速计都处于工作状态。

由于在 Level-1B级加速度计数据中存在因

推进器事件引起的残留线性加速度信号，这些残

留线性加速度信号大多数可以达到~102 nm/s2 水
平，对模型学习卫星的线加速度动力学具有较大

影响。如果不进行适当的校正，残留推进器尖峰

将会成为移植数据中最大的高频误差来源。因

此，需要借助记录了推进器事件以及对应时间的

日志数据文件 THR1B，进行推进器事件识别，并

根据事件持续时间删除附近时间点的数据，然后

使用插值方法进行数据填充。

图 3（彩图见期刊电子版）显示了原始三轴线

性加速度数据和去除推进器事件影响后的数据对

比情况，蓝色对应原始线加速度数据，橙色为处理

后的加速度数据。通过对比可以清楚地观察到，

推进器事件引起的数据毛刺在轨道法方向 (cross-
track)和径向 (radial)上出现较多，经过处理后已

基本消除。
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图 3    推进器事件尖峰剔除情况

Fig. 3    Results of thruster spike removal
  

3.2    模型训练与预测结果

本文采用回声状态网络处理重力卫星的载荷

动力学数据，建立 GRACE-A和 GRACE-B两颗
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卫星之间的加速度数据映射关系。由于在测量模

式、轨道选择以及载荷配置上 GFO和 GRACE具

有极高的继承性和一致性，因此基于 GRACE双

星数据映射关系训练获得的回声状态网络模型，

可进一步应用于激光干涉重力卫星任务 GFO的

加速度计数据预测。为了保证模型的性能，实验

通过贝叶斯优化方法确定模型所需的超参数，超

参数选定数值的具体结果如表 2所示。
 
 

表 2    回声状态网络超参数设定

Tab. 2    Hyperparameter settings of ESN
 

超参数名称 参数范围 设定值

储层神经元个数 [150, 500] 347

谱半径 [0.5, 1.6] 0.95

输入缩放因子 [0.1, 0.5] 0.25

泄露率 [0.05, 0.6] 0.30
 

将训练集数据输入到具有预设超参数的回

声状态网络中，并使用训练得到的网络作为预测

模型。三轴线性加速度连续 3天的预测结果与

GRACE-B卫星原始测量值进行比较，总体情况

如图 4（彩图见期刊电子版）所示。

训练数据为 2014年 5月 16日至 18日共计

三天数据量，预测后续 2014年 5月 19日至 5月

21日连续三天中 GRACE-B卫星的 1B级三轴线

性加速度数据。预测准确性随着时长的增加而缓

慢下降，沿轨道和径向的预测结果相对稳定，而法

向的预测误差从第三天开始有所增大。将对比结

果具体到一天中的某一段时间内，能更直观地体现

模型的预测效果，结果如图 5（彩图见期刊电子版）

所示。
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图 5    模型预测三轴方向具体结果。（a）沿轨道方向；（b）
轨道法方向；（c）沿轨道径向

Fig. 5    Detailed results  along the  three  axes.  (a)  Along or-
bit direction; (b) along orbit plane normal direction;
(c) along orbit radial direction

 

图 5显示了模型对 2014年 5月 19日GRACE-
B卫星线性加速度预测结果在三轴方向与原始数
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图 4    回声状态网络模型数据预测总体结果。（a）沿轨道

方向；（b）轨道法线方向；（c）沿轨道径向

Fig. 4    Prediction results of ESN model data. (a) Along or-
bit direction; (b) along orbit plane normal direction;
(c) along orbit radial direction
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据的对比情况。可见，沿轨道方向和径向的预测

结果曲线与原始卫星数据吻合度较高，轨道法向

的预测结果误差相对较大。这可能是由于法向上

存在的噪声种类更多更复杂，使得模型捕获学习

动力学特征关系的难度加大。将预测结果和原始

数据进行残差计算，并将结果转化为残差振幅谱

密度 (Amplitude spectral  densities,  ASD)，预测加

速度相对实测数据的残差在频域中的分布特征如

图 6（彩图见期刊电子版）所示。
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图 6    GRACE任务加速度计预测结果残差振幅谱密度。

（a）沿轨道方向；（b）轨道法方向；（c）沿轨道径向

Fig. 6    Amplitude  spectral  density  of  residual  acceleration
for  GRACE mission.  (a)  Along  orbit  direction;  (b)
along  orbit  plane  normal  direction;  (c)  along  orbit
radial direction
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√
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地球重力场反演的相关研究重点关注频率

在 0.1 mHz至 0.035 Hz的中低频段加速度计数

据。回声状态网络模型的预测结果在沿轨和径向

两个高灵敏轴方向上的残余加速度噪声在中低频

段可以控制在  m∙s−2/ 量级，低灵敏轴法向

10−8 ∼ 10−7
√

Hz上的残余加速度噪声水平在  m∙s−2/
量级。与 Save[15] 和 Bandikova等人的数据移植

方案[16] 进行对比，本方法残余加速度噪声的振幅

谱密度在 0.1 mHz至 0.035 Hz的中低频段优于

Save等人提出的数据移植原始方案，同时与数据

移植改进方案相比，在沿轨和径向两个高灵敏方

向上的残余加速度噪声量级在多数频率下持平，

且存在部分频段噪声水平低于改进方案。因此，

基于本方法对 GRACE-B卫星三轴线加速度的重

建精度达到甚至部分优于 GRACE官方数据移植

精度[15-16]，可以满足重力场反演研究的要求。

如前文所述，本实验将基于 GRACE数据训

练得到的预测模型，对 GFO在轨首月运行数据进

行预测（由于 GFO仅于首月有完整双星加速度计

测量数据），预测结果相对于实测数据残差的 ASD
曲线如图 7所示。

10−9
√

Hz

相较于 GRACE数据预测结果残差的振幅谱

图，将模型应用于 GFO数据预测时，与实测数据

相比，预测数据的对残差受到低频偏差及其高次

谐波影响较大。但是数据比对残差的本底水平在

重力场反演的重点关注频段内仍然实现了很好的

性能。尤其是关键飞行方向的数据预测情况，其

本底水平在信号频段已经达到了  m∙s−2/
量级。低频预测偏差可能来自于 GRACE与 GFO
在实际轨道以及载荷配置之间的不可避免的差

异，后续将进一步针对这一问题开展研究，优化算

法和改进模型，降低预测的残余噪声水平。
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图 7    GFO任务加速度预测结果残差振幅谱密度。（a）沿
轨道方向；（b）轨道法方向；（c）径向

Fig. 7    Amplitude  spectral  density  of  residual  acceleration
for GFO mission. (a) Along orbit direction; (b) alo-
ng orbit plane normal direction; (c) along orbit radi-
al direction 

4    结　论

本文提出一种基于机器学习的低低跟踪卫星

核心载荷数据恢复方法，可实现对 GRACE/GFO
重力卫星任务加速度计数据进行高精度恢复。通

过贝叶斯优化算法筛选给定参数区间内的最优

10−8
√

Hz

10−8
√

Hz ∼
10−7

√
Hz

超参数组合，构建回声状态网络模型，使用单颗

GRACE-A卫星的星载加速度计数据和部分载荷

数据进行模型训练，对 GRACE-B卫星的加速度

计数据进行预测。实验结果表明，在全球重力场

测量反演所关注的 0.1 mHz至 0.035 Hz中低频

段，模型预测结果的残余加速度噪声在沿轨道方

向和径向两个高灵敏轴可达到  m∙s−2/ 量级，

在低灵敏轴轨道法方向上能到达  m∙s−2/
 m∙s−2/ 量级, 重建精度达到甚至部分优

于 GRACE官方数据移植精度[14-15]。同时，将模型

应用于 GFO加速度数据预测，在高灵敏轴方向上

的残余加速度噪声能控制在同等性能水平。在后

续的研究中，将尝试对模型预测性能进一步优

化。针对轨道法方向重建精度略低的问题，后续

研究工作中将考虑优化训练模型，同时增加输入

参数，探究使用更多类别载荷数据作为输入时对

预测性能的影响，还将加大模型训练数据量，挑选

相对更长时间的训练数据，争取全面提高重建精

度，以期得到更好的实验效果，生产可应用于全球

重力场反演的数据产品。
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