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基于机器学习的低轨卫星高精度轨道预报
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摘  要：高精度低轨卫星预报轨道是全球低轨导航增强应用的基础。目前应用较为广泛的动力学外推方法存在着受动

力学模型精度影响大、预报误差累积快的问题。为弥补这一缺陷，将机器学习方法与动力学外推法结合以提升低轨卫星

轨道预报精度，并对支持向量机（support vector machine, SVM）、反向传播（back propagation, BP）神经网络和长短期记

忆（long short term memory, LSTM）神经网络 3 种机器学习方法在低轨卫星轨道预报中的适用性进行了深入分析。利用

Sentinel-3A 卫星 2019-01-01—2019-07-14 的数据集进行了预报时长为 180 min 的短期轨道预报实验，对模型最优参数

进行了探究，基于各模型最优参数配置进行轨道预报实验。结果表明，3 种机器学习方法均能有效提升低轨卫星轨道预

报精度，提升效果在不同预报时长下存在明显差异。当轨道预报时间为 20 min，LSTM 神经网络模型对预报轨道的精度

提升效果（38.1%）显著优于 SVM（−0.1%）与 BP（−1.2%），预报轨道精度可达 1.07 cm（3D）。当预报时长大于 40 min，

SVM 和 BP 模型的效果优于 LSTM 模型。在预报时长达到 180 min 时，SVM 和 BP 模型仍可以实现 6~7 cm 的轨道预报

精度，相比于传统动力学法提升了约 50%。
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Abstract： Objectives: Precise orbit prediction of low earth orbit (LEO) satellites is the foundation of LEO 
augmentation navigation. Due to the impact of non-conservative perturbation forces, conventional dynamic 
extrapolation method relies on high-accuracy dynamic models and suffer from rapid error accumulation. 
Methods: We combine machine learning algorithms and dynamic integration method to improve the accuracy 
of LEO orbit prediction. Three machine learning models are analyzed, including support vector machine 
(SVM), back propagation (BP) and long short term memory (LSTM) neural networks. To compare the per⁃
formance of different machine learning algorithms in the high-accuracy orbit prediction, we process the or⁃
bit error time series of Sentinel-3A from January 1 to July 14, 2019, with the dynamic features selected by 
extreme gradient boosting (XGBoost). The optimal input configuration parameters for each machine learning 
models are further investigated to exploit the potential of the models in the orbit prediction. Results: The re⁃
sult shows that the performance of three machine learning models in the prediction varies from prediction 
time. When the prediction time is limited to 20 min, LSTM model presents the best performance with an 
accuracy improvement of 38.1%, which is evidently superior to SVM (−0.1%) and BP (−1.2%), and the 
corresponding orbit accuracy is 1.07 cm (3D). For the prediction exceeding 40 min, SVM and BP models 
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outperform LSTM. When the prediction time reaches 180 min, the predicted orbit can still achieve the ac⁃
curacy around 6-7 cm with the employment of SVM/BP models. Conclusion: Three models can effectively 
improve the orbit prediction accuracy of LEO satellites. LSTM model can achieve the best performance in 
ultra-short prediction (20 min), while SVM and BP models are more suited to the prediction exceeding 40 
min. Compared with the traditional orbit prediction method, the improvement of machine learning models is 
about 40%-50% overall.
Key words： orbit prediction； machine learning； neural network； low earth orbit satellite

近 年 来 ，低 地 球 轨 道（low earth orbit， LEO）

卫 星 任 务 蓬 勃 发 展 。 与 中/高 轨 卫 星 相 比 ，低 轨

卫星具有几何观测构型变化快、信号强度高等特

点 ，在 导 航 定 位 领 域 具 有 较 强 的 应 用 潜 力 ，因 此

部分学者提出建立低轨导航星座的构想，利用低

轨 卫 星 播 发 导 航 信 号 来 实 现 对 全 球 导 航 卫 星 系

统（global navigation satellite system， GNSS）的增

强［1-5］。为实现低轨导航增强目标，低轨卫星需要

向地面用户实时播发低轨卫星星历，提供准确的

低 轨 卫 星 时 空 信 息 。 由 于 卫 星 信 号 从 播 发 到 用

户接收的过程存在时延，考虑到用户对实时性的

需求，需要进行轨道预报以生成相应的低轨卫星

星历。因此，低轨卫星高精度轨道预报是低轨导

航增强应用的基础与前提，直接决定着导航增强

的服务性能。

动 力 学 外 推 法 是 目 前 应 用 最 为 广 泛 的 高 精

度轨道预报方法，该方法利用卫星的初始轨道与

建立的摄动力模型进行轨道积分外推［6］，可在理

论 上 取 得 较 高 的 预 报 精 度 。 但 低 轨 卫 星 受 大 气

阻 力 、太 阳 光 压 等 非 保 守 摄 动 力 模 型 精 度 影 响

大 ，轨 道 精 度 衰 减 快 ，仅 50 min 时 长 外 推 轨 道 的

切向误差可超过 40 cm［7］。在这种情况下，为满足

低轨导航增强应用中对厘米级实时轨道的要求，

低轨卫星需要频繁地预报并播发星历，这将会极

大 地 增 加 低 轨 星 座 系 统 运 行 的 复 杂 度 与 运 维 成

本，限制低轨导航增强系统的性能。

近年来，部分学者将机器学习方法应用于到

卫星动力学轨道预报，以提升卫星的轨道预报精

度 。 机 器 学 习 能 够 直 接 对 非 线 性 模 型 的 数 据 进

行 学 习 与 拟 合 ，不 需 要 额 外 建 立 物 理 模 型 ，模 型

训 练 完 成 后 不 会 带 来 大 的 计 算 负 荷 。 PENG
等［8-9］使 用 支 持 向 量 机（support vector machine，

SVM）以 及 人 工 神 经 网 络（artificial neural net⁃
work， ANN）对传统预报方法的预报误差进行了

学 习 ，在 7 d 预 报 中 的 位 置 残 差 小 于 1 km。 曹

磊［10］建立了基于深度神经网络的补偿混合模型，

采用反向传播（back propagation，BP）神经网络对

全球定位系统（global positioning system，GPS）卫

星 的 预 报 误 差 长 期 发 散 项 进 行 补 偿 ，预 报 5 d 的

最 大 误 差 为 8.58 m。 杨 先 睿［11］采 用 长 短 期 记 忆

（long short term memory，LSTM）神 经 网 络 直 接

对卫星坐标进行了预测，通过仿真验证了模型的

可行性，但预测精度有待提升。张心宇等［12］选取

位置、速度、加速度为特 征 输 入 LSTM 模 型 ，对

SGP4（simplified general perturbations）解 析 法 预

报轨道模型的历史误差进行了学习，预报 400 min
的最大残余误差在 50 m 左右。已有研究证明了

SVM 、BP、LSTM 模型在轨道预报应用上的可行

性 ，对 于 不 同 的 卫 星 和 预 报 时 长 ，不 同 机 器 学 习

模 型 性 能 存 在 差 异 。 但 已 有 研 究 大 多 更 关 注 一

天至数十天的轨道预报，且对绝对轨道精度要求

不 高 。 而 在 低 轨 导 航 增 强 应 用 中 更 关 注 高 精 度

的 短 期 轨 道 预 报（数 十 分 钟 至 数 小 时）。 针 对 该

需求，本文将卫星轨道预报中常用的 3 种机器学

习 模 型——SVM、BP 及 LSTM 神 经 网 络 应 用 于

低轨卫星短期轨道预报（3 h 以内），探究不同机器

学习模型在短期轨道预报上的性能差异，以提高

轨 道 预 报 精 度 ，降 低 低 轨 卫 星 更 新 星 历 的 频 率 ，

提 升 低 轨 导 航 增 强 服 务 性 能 。 首 先 介 绍 了 使 用

的 机 器 学 习 模 型 及 其 应 用 于 低 轨 卫 星 轨 道 预 报

中的实现方法；然后对训练所用低轨卫星数据集

进 行 了 阐 述 ，在 此 基 础 上 ，介 绍 了 数 据 预 处 理 和

机器学习模型配置；最后对比分析了不同机器学

习 模 型 在 不 同 预 报 时 长 下 对 预 报 轨 道 精 度 的 改

善 效 果 ，并 通 过 轨 道 精 度 等 指 标 评 估 了 模 型

性能。

1　基于机器学习的低轨卫星轨道预报

方法

1.1　机器学习模型

SVM 是基于结构风险最小的一种样本监督

学习算法。其引入核函数映射方法，将输入向量

映射到高维空间，从而把原空间的非线性分类问

题转换为线性凸二次规划问题［13］。

BP 神经网络由 RUMELHART 等［14］在 1986
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年首次提出。其特点为正向传播数据，对于误差

采 取 BP 算 法 调 整 网 络 。 BP 神 经 网 络 的 每 层 均

由若干个神经元组成，数据带着权重在每层神经

元 间 传 递 ，到 达 输 出 层 得 到 输 出 ，随 后 误 差 进 行

反 向 传 播 ，不 断 调 整 权 重 优 化 结 果 ，最 终 得 到 训

练好的网络［15］。

LSTM 神 经 网 络 最 初 由 HOCHREITER
等［16］提 出 ，它 是 一 种 循 环 神 经 网 络 ，能 够 解 决 传

统神经网络中梯度消失或爆炸的问题，对有长期

或短期依赖的数据进行精确建模［17］。

1.2　机器学习结合动力学积分

动 力 学 积 分 考 虑 到 多 种 摄 动 力 对 于 低 轨 卫

星轨道的影响，涉及到大量相关特征。机器学习

可以结合动力学积分的相关特征，对轨道预报误

差 进 行 建 模 ，并 对 原 有 的 预 报 结 果 进 行 修 正 ，以

提 高 轨 道 预 报 的 精 度 。 机 器 学 习 结 合 动 力 学 积

分的整体处理流程如图 1 所示，处理过程主要分

为三部分：数据获取、预处理和模型预测及修正。

1）数 据 获 取 。 首 先 通 过 精 密 定 轨 获 取 参 考

历 元 的 卫 星 初 始 状 态 进 行 动 力 学 积 分 及 外 推 得

到观测弧段轨道和预报弧段轨道，将动力学积分

结果与外部参考轨道进行比较作差，得到观测弧

段轨道误差和预报弧段轨道误差。此外，动力学

积 分 过 程 中 输 出 的 特 征 也 将 作 为 输 入 参 与 模 型

训练和预测。

2）预处理。获得实验数据集后，首先对数据

集 进 行 特 征 值 筛 选 ，去 掉 冗 余 特 征 ，避 免 模 型 出

现 过 拟 合 问 题 。 然 后 将 不 同 类 型 的 特 征 数 据 及

轨道预报误差数据进行归一化处理，统一到同一

尺度下。

3）模 型 预 测 及 修 正 。 将 预 处 理 后 的 实 验 数

据集划分为训练集和测试集，其中训练集用于模

型 训 练 ，训 练 完 成 后 ，利 用 测 试 集 进 行 模 型 性 能

测 试 ，模 型 输 出 预 报 弧 段 轨 道 误 差 ，修 正 原 始 动

力学预报轨道，从而得到机器学习结合动力学积

分的预报轨道。

2　实验数据及模型配置

2.1　实验数据集

本 文 基 于 Sentinel-3A 卫 星 数 据 开 展 实 验 。

Sentinel-3A 为 欧 洲 航 天 局（European Space 
Agency， ESA）于 2016 年 发 射 的 低 轨 卫 星［18］，其

轨 道 高 度 为 814.5 km，搭 载 了 GPS 接 收 机 、激 光

反射器等载荷，其数据可从 ESA 的哥白尼数据中

心 获 取（https：//scihub. copernicus. eu/mainte⁃
nance.html#/home）。 本 文 选 用 数 据 集 覆 盖 时 段

为 2019-01-01—2019-07-14，采 用 武 汉 大 学 测 绘

学院自研的 GREAT（GNSS + research， applica⁃
tion， and teaching）软件［19］进行精密定轨解算，历

元 间 隔 为 30 s，弧 段 长 度 设 为 24 h，并 外 推 预 报

24 h。 采 用 ESA 发 布 的 科 学 轨 道 产 品 作 为 外 部

参 考 轨 道 。 数 据 集 每 个 历 元 均 包 含 当 前 时 刻 的

切 向（along，A）、法 向（cross，C）、径 向（radial，R）

三轴轨道预报误差，以及表 1 所列出的轨道相关

特征。将数据集的前 130 个弧段数据作为训练数

据，剩余部分用作测试。考虑到不同方向误差的

差异，模型对 A/C/R 三轴轨道预报误差分别进行

训练。

2.2　模型参数配置

3 种模型的主要参数配置如表 2 所示。其中

SVM 模 型 使 用 linear 核 函 数 ，BP、LSTM 神 经 网

表 1　动力学轨道特征

Table 1　Features of Dynamical Orbit

含义

低轨卫星轨道六根数

低轨卫星总加速度

N 体引力加速度

地球重力加速度

相对论效应加速度

大气阻力加速度

太阳光压加速度

经验力加速度

轨道坐标系下太阳位置

大气密度

地磁指数

太阳辐射能量

历元

特征

E_A、E_E、E_I、E_OMEGA、

E_W、E_M
AA、AC、AR

AA_pm、AC_pm、AR_pm
AA_gr、AC_gr、AR_gr
AA_re、AC_re、AR_re
AA_at、AC_at、AR_at
AA_sr、AC_sr、AR_sr

AA_cu、AC_cu、AR_cu
PA_sun、PC_sun、PR_sun

DENSITY
GEOMAG_AP
SOLAR_FLUX

EPO

图 1　机器学习结合动力学轨道预报的处理流程

Fig.  1　Processing Flow of Dynamical Orbit Prediction 
Combined with Machine Learning
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络 分 别 使 用 tanh、linear 激 活 函 数 ，并 使 用 Adam
优化器。LSTM 神经网络加入了 Dropout 层以缓

解 过 拟 合 问 题［20］，并 将 Dropout 层 丢 弃 率 设

为 0.2。

SVM 与 BP 模型基于单个历元的轨道误差相

关特征预测该历元的轨道预报误差，因此无需用到

观测弧段的数据。两种模型均以筛选出的特征值

作为输入数据，特征筛选过程如§3.1 所示。

LSTM 模型不使用特征数据，直接对历史轨

道预报误差进行学习，并基于历史误差数据进行

时 序 预 测 得 到 预 报 轨 道 的 预 测 误 差 ，因 此 需

要 使 用观测弧段数据。具体时序预测方式如下：

（1）设置滑动窗口，若令窗口大小为 4，则包含 4 个

历元的误差数据；历元间隔为 30 s，窗口对应覆盖

时长为 2 min。第一次预测时窗口内全为历史轨

道 预 报 误 差数据，得到第一个预测历元的值。（2）丢

弃窗口中第一个历元的数据，将上一次预测的值

作为窗口中最后一个历元加入，得到第二个预测

历 元 的 值 。（3）窗 口 进 行 滑 动 ，重 复 上 述 操 作 ，直

至 预 测 完 成 。 图 2 展 示 了 窗 口 滑 动 进 行 预 测 的

过程。

3　数据预处理

3.1　基于 XGBoost的训练特征筛选

动力学积分产生的特征较多，因此需要进行

特征值筛选去掉冗余特征，避免训练时出现过拟

合 问 题 。本文选取极端梯度提升（extreme gradient 
boosting， XGBoost）方 法 对 特 征 进 行 重 要 性 排

序 。 XGBoost 是 梯 度 提 升 决 策 树 的 一 种 系 统 实

现 ，其 树 模 型 通 过 特 征 分 裂 产 生 ，可 以 量 化 每 个

特征值的重要性，为特征选择提供依据［21-22］。图 3
展 示 了 根 据 特 征 重 要 性 排 序 后 的 前 16 个 特 征 。

从 图 3 可 以 看 出 ，太 阳 位 置（PC_sun）、历 元

（EPO）和大气阻力加速度（AA_at）这 3 个特征的

重 要 性 最 高 ，这 与 轨 道 预 报 误 差 变 化 规 律 一 致 ：

随时间增加，轨道误差逐渐发散。大气阻力与太

阳 光 压 力 是 对 低 轨 卫 星 定 轨 影 响 较 大 的 摄

动力。

注：窗口大小为 4，黑色为历史数据，红色为预测数据。

图 2　LSTM 的预测方式示意

Fig.  2　Prediction Method of LSTM

表 2　模型主要参数配置

Table 2　Primary Parameter Configuration of the Model 

模型

SVM
BP

LSTM

激活函数/核函数

linear
tanh

linear

优化器

—

Adam
Adam

Dropout 系数

—

—

0.2

图 3　Sentinel-3A 卫星特征重要性排序结果（前 16 个）

Fig.  3　Sorting Result of Sentinel-3A Satellite’s Features (Sixteen Features Most Important)
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3.2　数据归一化

轨道预报误差、特征值有不同的量纲和较大

的 数 值 差 别 ，直 接 输 入 模 型 会 影 响 训 练 结 果 ，降

低训练速度。为加速训练收敛，实验中需将数据

集进行归一化。使用数据中的最大值 xmax 和最小

值 xmin 将所有原数据 xorigin 映射到［0，1］区间内：

xnew = xorigin - xmin

xmax - xmin
（1）

式 中 ，xnew 为 归 一 化 值 。 数 据 集 中 存 在 的 粗 差 可

能使得 xmax 过大，导致归一化结果不稳定，进而影

响最终的预测效果，因此在实验前需要对数据集

进 行 粗 差 剔 除 。 每 个 弧 段 内 的 最 大 预 报 误 差 能

够在一定程度上反映该弧段的精度水平，取所有

弧段的最大预报误差构成集合，使用标准差法对

离群值进行检测。检测出的离群值判定为粗差，

并对粗差所在的整个弧段数据进行剔除。

4　实验结果

4.1　最优模型参数选定

模 型 参 数 的 配 置 需 要 参 考 模 型 预 报 的 误 差

与真实误差的符合程度，其以残差率 P 衡量：

P = ∑
i = 1

n

|| yi - ŷ i /∑
i = 1

n

|| yi （2）

式中，y 为原轨道误差数据；ŷ 为机器学习模型输出

的预测误差。P 理想取值范围为［0，1］，取值越小，

模型预报误差与实际误差拟合越好；越接近 1，改善

越不明显。P>1，表示模型可能带来负面效果。为

评价机器学习对于轨道预报的精度改善情况，统计

了 A/C/R 各方向的 P，同时对 3D P 进行了计算，以

评估总体的精度提升。

本文轨道预报时间设置为 180 min，即 Senti⁃
nel-3A 卫 星 的 近 实 时 产 品 数 据 采 集 至 更 新 的 时

延［23］。为评估各模型在不同预报时长下的性能，

以 20 min为间隔，设置了预报时长从 20 ~180 min 多

组实验。

4.1.1　SVM、BP 的特征数量选定

SVM 与 BP 神 经 网 络 的 输 入 特 征 数 量 会 对

模 型 性 能 产 生 直 接 的 影 响 。 作 为 一 个 例 子 ，图 4

和 图 5 分 别 展 示 了 SVM、BP 在 40 min 预 测 中 P
随特征数量的变化情况。在图 4 中，特征数量为 5
时，SVM 模型的 3D P 达到最小。图 5 中，在特征

数 量 为 5 时 ，A 方 向 和 3D P 同 时 达 到 最 小 。 因

此 ，分 别 选 择 5 和 4 作 为 SVM 和 BP 在 40 min 时

的最佳特征数量。按照特征重要性的排序（图 3）依

次 采 用 特 征 ，即 SVM 模 型 采 用 PC_sun、EPO、

AA_at、E_OMEGA、AA_cu，BP模型采用 PC_sun、

EPO、AA_at、E_OMEGA。 可 以 发 现 ，A 方 向 与

3D P 变化情况基本一致，这是因为 A 方向与卫星

运 动 速 度 方 向 同 向 ，受 大 气 阻 力 影 响 大 、精 度 衰

减迅速，对整体精度起着主导作用。

通过以上方式选取的 SVM、BP 模型在不同

预测时长下的最佳配置参数如表 3 所示。

图 4　SVM 在 40 min 预测中的 P 结果

Fig.  4　P Results of SVM for 40 min’s Prediction

图 5　BP 神经网络在 40 min 预测中的 P 结果

Fig.  5　P Results of BP Neural Network for 
40 min’s Prediction

表 3　SVM、BP模型最佳参数选定结果

Table 3　Optimal Parameters for SVM and BP Models

统计项

SVM 特征数量

BP 特征数量

时长/min
20
5
4

40
5
4

60
5
5

80
5
7

100
5
7

120
5

11

140
4

12

160
3

13

180
3

14
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4.1.2　LSTM 的窗口大小选定

LSTM 神经网络的滑动窗口大小是模型的重

要参数，会影响模型性能。同样以 40 min 的预测为

例，图 6 展示了 LSTM 在预测时中 P 随滑动窗口大

小的变化情况。

图 6 中，窗口大小对应着窗口内数据覆盖的时

间长度，窗口越大，模型训练所需的时间越长，为保

证模型训练的效率，本文限定窗口大小不超过预测

时间长度。图 6 中 3D P 在窗口大小为 36 min 时最

小，因此选择 36 min 作为预报时长 40 min 时的最佳

窗口大小。最终选定的 LSTM 模型在不同预测时

长下的最佳配置参数如表 4 所示。

4.2　3种模型改善效果

为比较 3 种机器学习模型轨道预报的性能 ，

将 模 型 修 正 后 的 预 报 轨 道 与 外 部 参 考 轨 道 进 行

比较，计算预报轨道的精度提升百分比。表 5 统

计了不同预报时长下的 3D P 值和总体的轨道精

度提升百分比，可以看到，P 值与精度提升百分比

对 轨 道 改 善 情 况 的 反 映 基 本 一 致 。 SVM 与 BP
模 型 对 轨 道 精 度 的 改 善 效 果 基 本 随 预 报 时 间 的

增长而提升，LSTM 模型对轨道精度的改善则明

显随预报时间的增长而下降。

为进一步分析机器学习轨道预报的精度，图 7
对比了 20 min、100 min 及 180 min 轨道预报实验

中 3 种模型修正前后的预报轨 道 与 外 部 参 考 轨

道比较差异的RMS，当预 报 时 长 为 20 min 时（图

7（a）），原始动力学预报轨道精度为 1.72 cm，而 3
种模型修正后精度分别为 1.73 cm（SVM）、1.75 cm

（BP）及 1.07 cm（LSTM）。 此 时 LSTM 模 型 的

性能优于 SVM、BP 模型的性能。当预测时长为

100 min 时（图 7（b）），原 始 动 力 学 预 报 轨 道 精 度

为 8.17 cm，而 LSTM 模型修正后的轨 道 精 度 为

8.89 cm，较多弧段超过 10 cm。SVM、BP 模型 的

预 报 轨道精度分别为 3.91 cm、4.31 cm，各弧段的

精 度 基 本保持在 6 cm 以内，明显优于 LSTM 模

型 。 预报时长为 180 min 时（图 7（c）），原始动力

学 预 报轨道精度为 13.28 cm，SVM 与 BP 模型 结

果 基 本 一 致 ，预 报 轨 道 精 度 分 别 为 6.67 cm 及

6.86 cm ，精 度 提 升 百 分 比 分 别 为 49.8% 和

48.5%，此时 LSTM 预报轨道精度为 26.8 cm。这

说 明 当 预报时长为 180 min 时 ，SVM 和 BP 模型

可以显著改善轨道预报精度，改善幅度可达 50%
左 右 ，且 改 善 后 的 轨 道 预 报 精 度 可 以 达 到 7 cm
以内。

对比表 5、图 7 中不同预报时长的结果可以发

现 ，LSTM 模 型 更 适 合 于 20 min 左 右 的 轨 道 预

报 ，且 模 型 性 能 随 预 报 时 长 增 加 而 逐 渐 变 差 ，这

是 因 为 随 着 预 测 时 间 的 增 加 ，窗 口 持 续 滑 动 ，距

离真实历史误差区域越远，窗口内数据完全被预

测 数 据 替 代 ，预 测 偏 差 在 该 过 程 中 逐 渐 累 积 ，使

得 更 长 时 间 的 预 测 偏 差 更 大 。 SVM 和 BP 模 型

更 适 合 于 40 min 以 上 的 轨 道 预 报 ，并 且 SVM 模

图 6　LSTM 神经网络在 40 min 预测中的 P 结果

Fig.  6　P Results of LSTM Neural Network for 
40 min􀆳s Prediction

表 4　LSTM 模型最佳参数选定结果

Table 4　Optimal Parameters for LSTM Model

窗口大小

LSTM 窗口大小

时长/min
20
20

40
36

60
30

80
40

100
50

120
72

140
70

160
80

180
90

表 5　3种模型在不同预测时长下对预报轨道的改善效果

Table 5　Improvement of Three Models on Predict Orbits 
for Different Predict Time

预测时

长/min

20
40
60
80

100
120
140
160
180

SVM

3D P

1.03
0.74
0.65
0.53
0.48
0.62
0.62
0.59
0.52

精度提

升/%
−0.1

28.2
37.2
50.1
52.1
40.9
40.0
42.8
49.8

BP

3D P

1.01
0.70
0.71
0.56
0.54
0.78
0.61
0.76
0.51

精度提

升/%
−1.2

33.2
30.5
47.1
47.7
24.7
43.3
23.4
48.5

LSTM

3D P

0.59
0.87
0.97
0.92
1.02
1.00
1.03
1.40
2.14

精度提

升/%
38.1
10.6

1.7
6.1

−8.9
2.9

−5.9
−39.5

−102.2
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型的改善效果更为稳定，BP 模型则出现了较大的

波动。

5　结    语

本 文 采 取 机 器 学 习 与 传 统 动 力 学 积 分 外 推

相结合的方式，以提升低轨卫星短期轨道预报的

精 度 。 基 于 Sentinel-3A 卫 星 2019-01-01—2019-

07-14 实 测 数 据 进 行 轨 道 预 报 实 验 ，实 验 数 据 包

括 预 报 轨 道 各 方 向 误 差 以 及 多 个 与 轨 道 误 差 相

关的特征。选取了 SVM、BP、LSTM 神经网络 3
种 模 型 ，首 先 对 模 型 最 优 配 置 进 行 了 探 究 ，然 后

基于各模型最优配置进行实验，从多个角度评估

了各模型对于轨道预报精度的提升效果，并对不

同 模 型 在 低 轨 卫 星 轨 道 预 报 中 的 适 用 性 进 行 了

深入分析，得出的主要结论如下：

1）在预测时长为 20 min 时，LSTM 模型的性

能要显著优于 SVM 和 BP 模型的性能，相应的 P
为 0.59，对预报轨道的精度提升为 38.1%，提升后

的 平 均 轨 道 精 度 为 1.07 cm（3D）。 相 比 之 下 ，

SVM 和 BP 模 型 对 于 预 报 轨 道 精 度 的 提 升 效 果

不显著，因此在预报时长为 20 min 左右时更适合

选用 LSTM 模型。

2）当预报时间大于 40 min 时，SVM 与 BP 模

型 性 能 则 明 显 优 于 LSTM 模 型 。 SVM 模 型 在

60 min 以上的各预报时长下，轨道精度提升均在

40% 以上，预报时长为 180 min 时，精度提升达到

49.8%，改善后的平均轨道精度为 6.67 cm。BP模

型在 180 min 时 取 得 最 优 效 果 ，精 度 提 升 达 到

48.5%，改善后的轨道精度为 6.86 cm。而 LSTM
模 型 性 能 则 随 预 报 时 间 的 增 加 而 逐 渐 下 降 ，在

100 min 以后对轨道精度已无明显提升效果。因

此，SVM 和 BP 模型更适合于 40 min 以上的轨道

预报。

本文实验结果表明，将机器学习与传统动力

学积分轨道预报方法相结合，能够显著提升低轨

卫星短期预报轨道的精度，从而有望进一步提升

低 轨 导 航 增 强 星 座 的 服 务 性 能 。 尽 管 文 中 使 用

的特征集包含了 34 个特征，但仍可能存在与轨道

预报误差有较强相关性的特征未被利用，如果加

入更多的与轨道预报误差强相关的特征，机器学

习 方 法 对 轨 道 预 报 精 度 的 改 善 效 果 有 望 进 一 步

得到提升。此外，本文使用轨道高度为 814.5 km
的 Sentinel-3A 卫星进行实验，对于轨道高度相差

较大及不同轨道类型的卫星，受到大气阻力以及

太阳光压等非保守摄动力影响的差异较大，因此

在相同时间内的轨道预报误差发散程度不一致，

同 时 与 轨 道 预 报 误 差 相 关 的 特 征 重 要 性 排 序 也

会 有 所 差 异 。 因 此 在 处 理 不 同 的 卫 星 时 需 要 重

新进行特征排序，并对模型策略做出相应调整。
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