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摘   要   大气阻力是低轨卫星受到的最大非引力摄动, 大气阻力的计算误差主要来源于热层大气密度经验模型误

差, 目前经验模型的误差较大, 普遍在 30%以上. 为提高经验模型的预报精度, 提出一种基于 SegRNN (Segment

Recurrent Neural Network)的热层大气密度经验模型校准方法. 该方法使用 SegRNN的分块和并行策略进行模

型训练和推理, 避免了传统 RNN (Recurrent Neural Network)因迭代次数过多而引起误差累积与梯度不稳定的

问题. 通过分析大气密度与 Ap, F10.7 和 F10.7a 外部环境参数的变化关系, 提出了一种改进的神经网络架构 Seg-

RNN with Residual Block. 该架构通过引入外部环境参数作为动态协变量 (Covariates), 使用 Residual Block

(RB)提取预报时段的密度相关信息, 从而进一步提高 SegRNN的预报精度. 利用 GRACE (Gravity Recovery

and Climate Experiment)星载加速度计反演得到的密度数据对 NRLMSISE 2.0进行校准实验 . 结果表明 ,

NRLMSIS 2.0模型原始误差为 31.3%, 经 SegRNN校准后, 误差降低至 8.0%, 引入动态协变量后, 模型误差进一

步降低至 7.2%, 最终校准模型误差下降了 24.1%, 校准效果显著.
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Abstract    Atmospheric  drag  is  the  largest  non-gravitational  perturbation  experienced  by  low-orbit
satellites,  and the main source  of  error  in  calculating atmospheric  drag stems from inaccuracies  in  the
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empirical models of thermospheric density. Currently, these empirical models generally exhibit errors ex-

ceeding 30%. To enhance the prediction accuracy of these models, a calibration method for thermospher-

ic  density  empirical  models  based  on Segment  Recurrent  Neural  Network  (SegRNN) is  proposed.  This

method employs the segmentation and parallelism strategies of SegRNN for model training and inference,

mitigating the issues of error accumulation and gradient instability that arise from excessive iterations in

traditional RNN. By analyzing the relationship between atmospheric density and external environmen-

tal  parameters  such as Ap, F10.7,  and F10.7a,  an  improved neural  network  architecture  named SegRNN

with Residual Block is proposed. This architecture introduces external environmental parameters as dy-

namic covariates and employs a residual block to encode these covariates, thereby extracting density-re-

lated information for the prediction period and further enhancing the prediction accuracy of SegRNN. Fi-

nally, the density data derived from the onboard accelerometer of the GRACE (Gravity Recovery and

Climate Experiment) satellite is used to calibrate the NRLMSIS 2.0 model. The results indicate that the

original error  of  the  NRLMSIS  2.0  model  is  31.3%.  After  calibration  with  SegRNN,  the  error  was   re-

duced to 8.0%. By introducing dynamic covariates, the model error was further reduced to 7.2%. Ulti-

mately, the error of the final calibrated model decreased by 24.1%, demonstrating significant calibration

effects.

Key  words    Atmospheric density, Empirical density model, Neural network, Model calibration,

GRACE accelerometer data

 0　引言

热层大气是地球大气层的关键组成部分, 海拔高

度约 90～600 km, 这一区域不仅运行着众多低轨卫

星, 也是地球空间环境研究的重要领域. 在轨道预报

中需要考虑太阳光压摄动、地球反照光压摄动和大气

阻力等多种误差因素[1]. 在这些因素中, 大气阻力是

卫星受到的最大非引力摄动[2,3]. 大气密度计算的误差

会导致卫星大气阻力估算的偏差, 进而影响卫星轨道

预报的精度, 在神舟八号飞船的轨道预报中发现, 热

层大气密度计算中出现 10%以上的偏差, 会导致轨

道位置预报在 20 d 后出现 800 km以上的误差[4]. 然

而, 由于热层大气密度的高度动态性和复杂性, 热层

大气密度的精确建模一直是极具挑战性的研究热点.

目前主要使用经验大气密度模型来计算大气密

度 . 常用的大气密度经验模型包括 Jacchia系列 [5]、

MSIS (Mass Spectrometer/Incoherent Scatter Mode)

系列[6] 和 DTM (Drag Temperature Model)系列[7,8].

Jacchia系列模型最初由意大利 Jacchia开发, 被用于

模拟大气温度, 后来经过不断改进, 发展成为了全球

大气模型, 目前最新发布版本是 JB2008[9,10]. MSIS系

列模型由美国海军实验室开发, 使用非相干散射雷达

和星载仪器测量数据建模, 目前最新版本是 NRLM-

SIS 2.0. DTM系列模型是欧洲空间局开发, 结合了卫

星阻力、大气成分和温度等多种测量数据改进模型,

目前最新发布版本是 DTM2020. 尽管经过多次版本

迭代, 现有的经验模型普遍仍存在约 30%的误差[11].

为提高大气密度预报的精度, 需要对经验模型进

行校准. 根据实现方式可以分为两类校准方法: 一类

是通过改正经验模型内部参数来间接实现大气密度

校准, 另一类是直接校准经验模型计算的大气密度结

果. 第一类方法的代表是美国空军指挥部提出的高精

度卫星阻力模型 HASDM (High Accuracy Satellite

Drag Model)[12], 该方法利用美国空间监测网的 75颗

卫星雷达跟踪数据 , 采用 DCA (Dynamic Calibra-

tion Atmosphere)算法 [13], 实现了对 Jacchia70温度

参数的动态校准, 校准后模型在 200～800 km高度内

精度约为 7%[14]. Doornbos等 [15] 以 MSIS-86模型计

算的密度作为基准, 使用修正温度参数的方法, 对

CIRA-1972 (COSPAR  International  Reference  At-

mosphere)模型的顶层大气温度和 125 km高度处的

转折点温度参数进行动态校准, 并通过 TLE (Two-

Line Element)数据进行评估, 校准后模型预报误差

下降了约 2.4%.

第一类方法高度依赖解析模型, 不适用于非解析

模型, 使用上有一定的局限性; 第二类方法利用大气
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密度实测数据直接校准经验模型的密度结果, 克服了

这一局限性. Cefola等[16] 建立了 GOST经验模型密

度与高度的线性关系 , 使用 TLE (Two-Line Ele-

ment)数据和最小二乘拟合算法计算出经验模型的校

准因子 , 校准后模型轨道预报的精度显著提高 .

Bergstrom等[17] 利用空间碎片测量得到的大气密度

数据, 计算出不同轨道高度下的校准因子, 实现了

对 NRLMSISE-00  (Naval  Research  Laboratory

Mass Spectrometer/Incoherent Scatter Model)模型

校准, 校准后模型的偏离程度显著下降, 改善了模型

精度. Chen等[18] 建立了校准因子与高度、经纬度、时

间和 F10.7 的二次多项式模型, 利用 GRACE (Gravi-

ty  Recovery  and  Climate  Experiment)和 CHAMP

(CHAllenging Minisatellite Payload)卫星大气密度

实测数据拟合得到校准因子 , 然后对 NRLMSISE-

00模型的计算结果进行校准, 在太阳活动中低年时,

修正模型的误差从 59.21%降低到 27.85%.

神经网络在探索复杂高维数据的隐含结构及相

关性方面具有优势 . 近年来 , 神经网络开始被应

用于大气经验模型校准研究 . Pérez等 [19,20] 提出了

FTDNN  (Fast  Time-Delay  Neural  Network)和

RTDNN (Real-Time Time-Delay Neural Network)神

经网络模型, 利用 CHAMP和 GRACE星载加速度

计反演密度数据 , 对 DTM-2013模型进行校准 ,

FTDNN校准模型误差下降了 8.5%, RTDNN校准模

型误差下降了 9.9%. Chen等 [21] 使用 DNNs (Deep

Neural Networks)神经网络结合 Ap 和 Dst 地磁指

数, 对地磁暴期间的 NRLMSISE-00和 JB2008模型

进行了校准, 校准后模型改善了卫星短期轨道预报的

精度 .  Zhang等 [22] 使用 LSTM  (Long  Short-Term

Memory)神经网络, 以 CHAMP卫星加速度计反演

的密度数据为基准, 对 NRLMSISE-00模型进行了校

准, 校准后模型在 2007年的预报中均方根误差下降

了 6.4×10–13 kg·m–3. 但 LSTM等传统循环神经网络

(RNN)在处理历史或预报数据较长任务时, 迭代次数

过多会出现梯度爆炸或消失问题 , 导致预报精度

下降 [23,24]. 为了克服这些问题 ,  SegRNN (Segment

Recurrent Neural Network)应运而生, 其通过两个

核心策略来大幅减少网络训练和预报的迭代次数: 一

是以数据块 (Segment)作为每次的训练单位, 替代传

统的数据点; 二是采用并行多步预报 (PMF)策略, 替

代原有的迭代多步预报 (RMF)策略[25].

基于上述研究, 提出了一种基于 SegRNN对大气

经验模型进行校准的方法, 并使用外部环境参数获取

未来时刻的密度相关信息. 以 GRACE-A星载加速度

计反演密度数据作为基准, 并通过 Residual Block对

Ap、F10.7 及其 81 d平均值 F10.7a 等外部环境参数进

行编码, 将编码结果作为校准模型的输入, 共同校准

NRLMSIS 2.0模型.

 1　模型与数据

 1.1　NRLMSIS 2.0

MSIS系列模型广泛应用于计算各种高度下的大

气密度, 致使校准研究不断深入. 随着大气密度探测

技术的进步 , 该系列模型已迭代升级至 NRLMSIS

2.0版本. 此版本在保持原有优势的基础上, 进一步提

升了模型的计算精度和适用范围. NRLMSIS 2.0是

一个全高度的中性大气温度和大气成分经验模型, 其

范围从地面延伸至外大气层, 并通过参数化解析式描

述了温度、8种大气成分密度和质量密度. 该模型的

输入包括经纬度、年积日、平太阳时、地磁指数 Ap、

太阳活动通量 F10.7 及其 81 d平均值 F10.7a, 输出包

括大气密度和温度 .  NRLMSIS  2.0是先前版本

NRLMSISE-00的重大改进升级. 该模型通过将热层

中各种气体的密度与整个大气的温度分布进行耦合,

实现了每种气体从 70 km以下完全混合区域到

200 km以上扩散分离区域之间的平滑过渡, 提高了

模型对各种大气成分密度的估算能力[26].

NRLMSIS 2.0模型对原子氧的处理也进行了优

化. 将原子氧扩展到 50 km, 使模型能够更全面地覆

盖低层大气中的原子氧分布. 同时, 模型采用地势高

度作为内部垂直坐标, 进一步增强了模型对大气密度

在不同地理位置上变化的描述能力, 使模型输出更加

贴近实际大气状况[26]. 因此选择 NRLMSIS 2.0模型

作为本文的研究对象.

 1.2　星载加速度计反演密度

星载加速度计反演密度数据被广泛用于验证大

气密度模型的精度, 加速度计可以测量出卫星受到的

非保守力摄动加速度, 去除太阳光压加速度值和地球

反照辐射压加速度值, 可以得到卫星受到大气阻力加

速度值, 依据大气阻力与大气密度之间的关系可以计
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算出卫星轨道处的大气密度[2,3], 即

ad = −1

2
Cd

A

m
ρv2. (1)

Cd A

m ρ v

其中,  为大气阻尼系数,  为卫星面板的迎风面积,

为卫星质量,  为热层大气密度,  为卫星相对热层

大气分子的移动速度.

选择 GRACE-A卫星作为实验对象. GRACE是

由美国宇航局和德国航空航天中心联合提出的空间

重力探测任务, 该任务采用 GRACE-A/B双星编队,

用于高精度地球重力场变化测量, 两颗卫星相距约

220 km, 初始轨道平均为 490 km的近极轨道, 轨道

倾角约为 89.5°, 周期约为 90 min, 从 2002年发射以

来持续运行至 2018年 [27]. GRACE卫星搭载了高精

度加速度计, 由其反演来的大气密度数据被广泛用于

改进各种大气密度模型.

图 1分别给出了 2007年 1月 1日与误差统计时

段 2006年 7月 1日至 2007年 1月 1日的 GRACE-

A星载加速度计反演密度数据与 NRLMSIS 2.0计算

的密度数据情况. 从图 1可以看出, GRACE-A星载

加速度计反演密度数据比 NRLMSIS 2.0密度数据有

更多的细节, NRLMSIS 2.0计算的密度数据较为平

滑 ,  GRACE-A星 加 速 度 计 反 演 密 度 整 体 小 于

NRLMSIS 2.0模型计算的密度数据.

 1.3　外部环境参数

太阳和地磁活动影响热层的温度, 进而对热层大

气密度产生显著影响. 太阳辐射通量 F10.7 和地磁活

动指数 Ap 是表征太阳和地磁活动的重要指标, 也是

大气密度预测中常用的外部环境参数. F10.7 代表了太

阳在 10.7 cm波长的辐射强度, 通常以 sfu为单位[28].

Ap 是描述地球磁场扰动的参数, 由全球多个地磁观

测站的数据综合计算得出, 通常以 nT为单位[29]. 在

地磁风暴期间 , Ap 对大气密度的影响可能会超

过 F10.7
[30].

图 2分别给出了模型误差统计时段 2006年 7月

1日至 2007年 1月 1日的太阳和地磁指数, 从图 2可

以看出 , 这一时期太阳辐射通量最大值不超过

120 sfu, 分布在 70～100 nT之间, 2006年 12月太阳

活动频繁, 整体处于太阳中等活动时期. 地磁活动指

数大部分时间最大值不超过 60 nT, 分布在 0～

60 nT之间, 处于地磁中等活动时期. 2006年 12月

15日地磁活动突然加剧, Ap 指数高达 93 nT, 地磁活

动剧烈. 总体来说, 2006年下半年太阳和地磁活动整

体比较平稳, 2006年 12月太阳和地磁活动相对频繁.

 2　SegRNN神经网络

 2.1　SegRNN with Residual Block模型

SegRNN with Residual Block模型将预报时段

的外部环境参数 Ap, F10.7 和 F10.7a 作为动态协变量

输入到 RB (Residual Block)进行学习编码, 提取出

未来时刻的密度相关信息并与 SegRNN计算的结果

相运算, 从而将未来时刻密度信息注入到神经网络模

型中, 其模型结构如图 3所示.

SegRNN with Residual Block模型对输入数据

的处理过程可以描述为

y = SegRNN(X(i)) ·w · ResidualBlock(Xc
(i)). (2)

X(i)其中,  是历史数据值构成的矩阵, 包括 NRLM-

SIS 2.0密度数据、GRACE-A星载加速度计反演密

度数据、外部环境参数 Ap 和 F10.7 及其 81 d平均值
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图 1    NRLMSIS 2.0和 GRACE-A加速度计

反演的大气密度

Fig. 1    Atmospheric density data obtained by NRLM-

SIS 2.0 and inversion from GRACE-A accelerometer
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w Xc
(i)F10.7a;  为两个模型的转换矩阵;  为动态协变量

参数值构成的矩阵.

 2.2　SegRNN模型

SegRNN是针对长期时间序列预报优化的 RNN

模型, 通过采用数据段而非单个数据点作为基础时间

单元, 并且用并行多步预报方法替代传统的迭代多步

预报方式, 实现了模型的改进, 模型结构如图 4所示.

这两项改进不仅大幅减少了模型在训练和预报阶段

的迭代次数, 还有效地减少了误差累积, 进而显著提

升了模型在处理长序列数据时的预报精度和效率[25].

X(i)
L n w X(i)

w

X(i)
w X(i)

d

d

X(i)
d

X(i)
d xt

SegRNN模型框架主要分为编码器 (Encoder)和

解码器 (Decoder)两个部分. 在编码部分, 模型将时

间序列输入 分割成 个长度为 的数据段 ,

再将 通过 Linear编码为 , 以适应 GRU

(Gated  Recurrent  Unit)隐藏层的维度 , 进而将

输入到 GRU单元中循环迭代, 以捕获时间特征,

对于 中第 i 个特征的 在 GRU中的计算过程可

以描述为

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]), (3)

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]), (4)

h̃t = tanh(W · [rt × ht−1, xt]), (5)

ht = (1− zt)× ht−1 + zt × h̃t. (6)

zt Wz

ht−1 ht

σ

rt

ht−1

h̃t

其中,  为更新门;  为权重矩阵, 决定前一时刻隐

藏状态 中有多少信息需要被保留到当前时刻 ;

为 Sigmoid激活函数, 用于将输入映射到 (0, 1)区

间, 从而控制信息的通过比例;  为重置门, 决定前一

时刻的隐藏状态 中有多少信息需要被遗忘, 以便

计算新的候选隐藏状态 . 式 (3)～(6)描述了数据在

网络中的处理过程.

Y (i)

在解码阶段, RNN隐藏层根据位置编码和通道

编码的输入生成预报段, 每个预报段通过 Linear编

码, 最后将所有编码段拼接在一起, 得到最终的预报

数据 .

 2.3　Residual Block模型

Residual Block主要用来提取动态协变量中的有

效信息, 并将其映射到新的特征空间, 用来与 Seg-

RNN的中间输出值进行交互 , 由 Linear层、Re-

LU激活函数、Dropout层和跳跃连接组成, 模型结构

如图 5所示.

在图 5中 Linear层用来编码动态协变量信息 ;

ReLU激活函数增加模型的非线性能力[31]; Dropout

层随机丢弃部分神经元的输出, 以防止过拟合[32]; 跳

跃连接在增加网络深度的同时避免了性能的损失, 也

减少了信息在传播过程中的损失[33]. Residual Block

对动态协变量的处理过程可以描述为

X̂c = ResidualBlock
(
Xc

(i)
)
. (7)

Xc
(i)

X̂c

其中 ,  为大气密度数据的第 i 个动态协变量 ,

为所有动态协变量的编码值.

 3　实验结果分析

通过统计模型预报误差值验证 SegRNN模型的

有效性; 通过消融实验, 分析加入动态协变量对 Seg-

RNN模型预报精度的影响, 从而验证 SegRNN with

Residual Block模型的效果; 利用 LSTM模型在相同

数据集上进行校准实验, 并与 SegRNN结果进行对比

分析. 实验基于 Pytorch深度学习框架[34], 在显存为
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图 2    测试时段的外部环境参数

Fig. 2    External environmental parameters

during testing periods
 

 

Covariates
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(i) SegRNN
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10.7         10.7aAp, F     , F Residual Block

图 3    SegRNN with Residual Block模型结构

Fig. 3    Model architecture of SegRNN

with Residual Block
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10 GB的 NVIDIA RTX3080显卡上完成.

 3.1　实验设计

针对历史时间为 64 h, 预报时间为{1, 3, 6, 12,

24 h}的密度数据预报任务, 分别训练了各自的神经

网络模型, 包括 LSTM和 SegRNN以及加入了动态

协变量的 SegRNN with Residual Block模型.

 3.1.1　数据集

选取 NRLMSIS 2.0经验模型为待校准模型, 以

GRACE-A星载加速度计反演的密度数据作为标准

密度值. 同时, 将地磁指数 Ap、太阳辐射通量 F10.7 及

其 81 d平均值 F10.7a 作为外部环境参数, 并将预报时

段的外部环境参数当作动态协变量. 神经网络模型基

于大气密度数据进行学习 , 模型的输入数据包括

NRLMSIS 2.0密度, GRACE-A星载加速度计反演

的密度及外部环境参数; 模型的输出数据为校准后的

大气密度.

在模型的训练阶段 , 使用 2006年 4月 1日至

2006年 6月 30日的数据作为神经网络的训练数据,

其中 70%的数据作为训练集, 30%作为验证集. 在测

试阶段, 选取 2006年 7月 1日至 2007年 1月 1日的

数据作为测试数据, 统计模型的预报性能.

 3.1.2　数据处理

由于大气密度值较小 (10–12～10–14), 而外部环境

参数值较大 (1～100), 因此在输入到神经网络之前,

需要对数据进行标准化处理, 以消除不同数据量纲的

影响. 进行标准化处理的表达式为

x(n) =
x(n)
i − µ(n)

σ(n)
. (8)

µ σ n其中,  和 分别为不同数据的均值和方差,  为不同

数据序列.

由于星载加速度计会受到卫星环境变化以及仪

器老化等影响, 其测量数据也存在一些较大的偏差,

导致反演的大气密度数据出现异常值, 因此需要将这

些异常值剔除 . 本文使用 MAD (Median Absolute

Deviation)中位数偏差法检测并剔除密度数据中的异

常值, 大气密度数据异常值的判定条件为

 

h           h           hn                   n                   n

Dropout and Linear
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Concat

Channel encodingRelative encoding

Channel positionRelative position

0                                     n-1h                      h...

X 
(i)

Y 
(i)
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Vector

Hidden layer

Linear and ReLU

Encoder Decoder

图 4    SegRNN模型结构

Fig. 4    Model architecture of SegRNN
 

 

Linear and dropout

Linear and ReLU

Linear and ReLU

Residual 
Block

图 5    Residual Block模型结构

Fig. 5    Model architecture of Residual Block
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δMAD = Median {|yi −m| /0.6745} , (9)

|yi| > (m+ n · δMAD). (10)

yi m yi

n

其中,  为密度数据,  为密度数据 的中间数, Me-

dian表示取中位数. 当数据值满足上式时, 判定该值

为异常值, 并将其替换为数据平均值. 其中 的值需

要根据实际情况进行调整, 直到剔除全部异常值. 最

后对于时间分辨率不同的数据, 采用拉格朗日插值使

其一致, 这里采用的时间分辨率统一为 5 min.

 3.1.3　性能指标

为了评估模型的性能, 采用均方根误差 (RMSE,

ERMS)和平均相对误差 (RE, ERE)作为性能指标, 其

表达式如下:

ERMS =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ρ̂i − ρi)
2, (11)

ERE =

N∑
i=1

Ri

N
. (12)

ρ̂i ρi其中,  为经验模型密度值,  为 GRACE-A星加速

度计反演密度值. 为了评估经验模型密度的精度, 引

入相对误差 Ri 作为评价指标, 其表达式为

Ri =
ρ̂i − ρi

ρi

× 100%. (13)

RMSE用于衡量两个变量之间的差异 , 因为

RMSE误差值和原始数据的单位是一致的, 因此在本

文中被当作绝对误差使用. 平均相对误差 RE是以百

分比的形式表示误差, 通常用于表示计算的精确程

度, 尤其是在科学测量和工程领域, 更能反映测量的

可信度.

 3.1.4　模型配置

SegRNN和 SegRNN with Residual Block模型

的配置统一设定为: 以单层 GRU[35] 作为 SegRNN的

基础 RNN类型, 使用基于自适应学习率和动量梯度

下降算法的 Adam (Adaptive Moment Estimation)

优化器 (optimizer)[36]. 采用通道独立策略进行训练,

减少了模型对通道间复杂关系的依赖, 增强了模型的

鲁棒性, 同时也有效缓解了分布漂移对模型性能的影

响[37]. 模型训练和验证时使用的损失函数选定为均方

误差 (mse). 历史数据长度 (seq len)为 768, 训练轮

数 (epoch)为 30, 并在此过程中实施早停策略以避免

过拟合, 同时缩短模型的训练时间. 学习率在初始三

轮训练中保持恒定, 随后则按 0.8的比例逐步衰减.

早停策略的耐心值 (patience)设置为 6, 以确保训练

过程的稳定性和效率, 同时确保模型具有良好的泛化

能力. 根据具体预报时间{1, 3, 6, 12, 24 h}确定模型

大小 (d model)、暂退率 (dropout)、批次大小 (batch

size)、分块大小 (seg len)和学习率 (learning rate)的

参数选择. 其中, 分块大小需要是历史数据长度和预

报长度 (pred len)的公因数, 最优选择是小于二者的

最大公因数[25]. batch size越大, 模型一次获取的信息

越多, 模型收敛速度越快, 但是容易使模型产生过拟

合的倾向. 当预报时间越短时, d model应该越小, 同

时 learning rate也越小. 当模型出现过拟合倾向时,

应适当增大 dropout, 以关闭更多神经元, 抑制模型

过拟合的程度 . 另外 , 实验结果验证 ,  d  model和

batch size的参数值选取越大, 模型预报数据与真实

数据的偏移程度越小, 但是会导致模型预报结果离散

程度和波动程度增加, 相应的 RMSE误差会增加. 经

多次实验, 本文采用的参数列于表 1. 其中 LSTM模

型的参数配置和训练策略与 SegRNN模型保持一致.

由于 LSTM网络架构本身并不包含分块大小 (seq

len)参数, 故在 LSTM模型的配置过程中, 该参数被

相应省略.

 3.2　结果与分析

以 GRACE-A星载加速度计反演密度数据为基

准, 对比 NRLMSIS 2.0模型与神经网络校准后模型

的预报结果, 以此评估神经网络校准的效果; 列举经

过神经网络校准后的模型在不同预报时间长度下的

误差; 对 NRLMSIS 2.0模型与神经网络模型的每日

误差均值进行对比和分析.

 3.2.1　SegRNN校准效果

图 6给出了经过 SegRNN及其改进版本 Seg-

RNN  with  Residual  Block神 经 网 络 校 准 后 , 对

2007年 1月 1日大气密度数据的预报结果. 从图 1

(a) 和图 6 (a) 的对比中可以看出, 经过 SegRNN校

准后的模型预报密度数据 (以蓝线表示 )相比

NRLMSIS 2.0模型 (以蓝线表示)有了显著提升. 另

外, 从图 6 (b) 中 SegRNN with Residual Block预报

的密度数据可以发现, 通过将动态协变量注入到 Seg-

RNN模型中, 使原有模型获得了未来的太阳和地磁

活动信息, 其预报结果与 GRACE-A密度数据 (以红

线表示)吻合度更好, 使 SegRNN的预报效果得到了
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进一步提升.

另外, 由于使用神经网络校准 NRLMSIS 2.0经

验模型, 实际上就是通过神经网络学习经验模型与

GRACE-A密度数据之间差值的规律. 因此为了更加

直观地考察经过 SegRNN校准后模型的预报效果, 绘

制了 NRLMSIS 2.0 (N20)密度数据和 SegRNN预报

的密度数据与 GRACE-A密度数据之间的差值结果,

如图 7所示.

图 7中绿框显示的是历史时段, 蓝框显示的是预

报时段. 其中红线代表神经网络需要学习并校准的部

分, 即 NRLMSIS 2.0模型预报密度与 GRACE-A加

速度计反演密度的差值; 蓝线代表 SegRNN模型预报

结果与 GRACE-A加速度计反演密度的差值. 从图 7

可以看出, SegRNN预报差值与 NRLMSIS 2.0差值

部分基本符合, 表明预报效果显著.

 3.2.2　神经网络校准结果

表 2列出了神经网络校准后模型预报的结果误

差. 从表 2可以看出, 经过 SegRNN校准后的模型误

差大幅下降, 24 h预报的相对误差从原来的 31.3%下

降到 8.0%, 同时均方根误差也从原来的 9.4×10–14 下

降到了 4.8×10–14, 校准后的模型相对误差下降了

23.3%, 精度改善效果显著. 与传统神经网络 LSTM

相比, SegRNN的预报性能提升显著, 且时间和空间

复杂度更小[25], 因此训练和预报花费的显存和时间更

少, 在 24 h大气密度预报任务中 SegRNN相对误差

比 LSTM降低了 9.4%. SegRNN with Residual Block

模型由于使用了预报时间段的外部环境参数作为动

态协变量输入到网络, 得到预报时间段的密度相关信

息, 从而提升了其预报的精度. 从中可以看出, Seg-

RNN with Residual Block在原有 SegRNN框架基础

上进行了优化措施, 使 SegRNN模型的预报精度得到

 

表 1    神经网络模型参数选择

Table 1    Neural network model parameter selection

Parameter
Time/h

1 3 6 12 24

seq len 768 768 768 768 768

pred len 12 36 72 144 288

seg len 6 12 12 48 96

num layer 1 1 1 1 1

d model 256 256 512 512 1024

dropout 0.5 0.5 0 0.5 0

batch size 8 16 64 128 256

epoch 30 30 30 30 30

patience 6 6 6 6 6

learning rate 0.0001 0.0001 0.0002 0.0002 0.0004

loss function mse mse mse mse mse

optimizer Adam Adam Adam Adam Adam
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with Residual Block model
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了额外提升, 其中 24 h预报误差进一步降低至 7.2%.

 3.2.3　误差分析

图 8中给出了 NRLMSIS 2.0模型和 SegRNN校

准模型的相对误差日均值和均方根误差日均值. 可以

发现, NRLMSIS 2.0模型的误差呈现出较为显著的

波动趋势, 其中相对误差的最大值甚至超过了 60%.

此外, NRLMSIS 2.0经验模型的整体预报结果偏高,

大部分时间的相对误差均保持在 0以上. 值得注意的

是, 2006年 12月也就是太阳活动异常频繁的时期,

NRLMSIS 2.0模型的误差达到一个高峰 , 反映了

NRLMSIS 2.0模型在捕捉和反映太阳与地磁活动变

化方面具有一定程度的局限性, 从而影响了其整体的

准确性和可靠性. 经过神经网络校准后的模型, 其误

差波动比较平稳, 未再出现明显的误差, 且相对误差

在 0附近波动, 表明校准后的模型预报结果与加速度

计反演密度数据更加吻合, 不再普遍偏高, 即使在太

阳活动频繁时期, 模型性能也能得到明显改善, 表明

校准后模型能够精准捕捉太阳和地磁辐射的变化, 从

而更加准确地预报大气密度.

 4　结论

提出了一种基于 SegRNN的热层大气密度经验

模型校准方法, 通过观察和分析大气密度和外部环境

参数的变化关系, 提出了一种改进的网络架构 Seg-

RNN with Residual Block. 研究以 NRLMSIS 2.0经

验模型为校准对象 , 但该方法同样适用于校准

DTM2020, JB2008等其他经验模型. 通过对实验结

果分析, 得到如下结论.

(1)相比传统 LSTM模型, 使用 SegRNN神经网

络校准 NRLMSIS  2.0模型的预报精度显著提高 ,

24 h预报误差为 8.0%, 相比 LSTM提升了 9.4%, 并

且得益于 SegRNN的并行模式, 模型训练和推理所需

时间和显存显著下降.

(2) SegRNN with Residual Block模型将预报时

间段的地磁指数 Ap、太阳辐射通量 F10.7 及其

81 d平均值 F10.7a 作为动态协变量 , 经过 Residual

Block编码后输入网络, 使模型获得未来时刻密度数

据的相关信息. 结果表明, 改进后的模型在全部 5个
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图 7    SegRNN模型预报效果

Fig. 7    Prediction effect of SegRNN model
 

 

表 2    神经网络模型预报误差

Table 2    Prediction error of neural network models

Horizon Metric
Model

LSTM SegRNN without RB SegRNN with RB

1 h RMSE/ (kg·m–3) 4.6×10–14 2.6×10–14 2.7×10–14

RE/(%) 7.8 4.7 2.5

3 h RMSE/(kg·m–3) 4.9×10–14 3.0×10–14 2.9×10–14

RE/(%) 8.2 4.7 4.3

6 h RMSE/(kg·m–3) 7.7×10–14 3.3×10–14 3.1×10–14

RE/(%) 14.8 7.4 4.2

12 h RMSE/(kg·m–3) 8.7×10–14 4.1×10–14 3.8×10–14

RE/(%) 17.2 7.8 4.4

24 h RMSE/(kg·m–3) 9.4×10–14 4.8×10–14 4.7×10–14

RE/(%) 17.4 8.0 7.2

　注　 RB为Residual Block model. RE为Relative Error. 黑体表示最小误差值.
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预报时段所涉及的 10个指标中, 9个指标的表现均优

于 SegRNN, 其中 24 h预报误差为 7.2%, 说明这种

设计能有效提升模型预报精度. 校准后的 NRLMSIS

2.0经验模型误差下降了 24.1%.

研究中使用太阳辐射通量 F10.7 和 Ap 作为太阳

和地磁活动的指标, 为了更精确地刻画太阳辐射和地

磁强度的特征, 将在后续研究中考虑使用太阳极紫外

辐射指数 [38] 以及 Dst 地磁指数 [39], 更精准地描述太

阳辐射和地磁强度, 这些指数的加入预计将提供更准

确的外部环境信息, 从而有助于提升校准模型的精确

度. 此外, 以往采用的传统校准方法已经具有显著成

效. 因此, 将传统方法与神经网络相结合校准热层大

气密度经验模型, 将是未来研究的重点.
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