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摘要：在空间引力波探测任务中，超高精度惯性传感器在入轨之前必须经过地面测试与评价，悬丝扭

秤是地面测试的首选装置。为了获得悬丝扭秤的精确动力学模型，以减小其固有系统误差，提出了一

种基于改进储备池计算（RC）的扭秤动力学预测模型。所提模型利用注意力机制强化时间序列数据的

长期依赖特征，并通过贝叶斯优化算法定位模型最优超参数空间，提高了动力学模型的预测精度。在

实验室收集的扭秤转角时序数据上验证了所提方法的有效性，相较于传统 RC 的模型预测误差平均降

低 40%以上，可以为惯性传感器的地面测试提供可靠的动力学参考。 
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Abstract: In the space gravitational wave detection mission, high-precision inertial sensors must undergo 

ground testing and evaluation before being placed in orbit. The torsion balance is the preferred device for 

ground testing. In order to obtain an accurate dynamical model of the torsion balance, to reduce its inherent 

systematic error, a torsion balance dynamic prediction model based on reservoir computing (RC) is proposed. 

The proposed model utilizes attention mechanisms to enhance the long-term dependence features of time-series 

data, and employs Bayesian optimization algorithms to locate the optimal hyperparameter space, thereby 

improving the predictive accuracy of the dynamical model. The effectiveness of the proposed method is 

validated on time-series data of torsion balance angular displacement collected in the laboratory. Compared 

with the traditional RC methods, the prediction error of the proposed method is reduced by more than 40% on 

average, which can provide a reliable dynamic reference for ground testing of inertial sensors. 

Key words: inertial sensor; torsion balance; data processing; reservoir computing; time series forecasting 

 



第 6 期                       徐鹏等：基于改进储备池计算的高精度扭秤动力学状态预测方法                    605 

空间激光干涉引力波探测是基于高精度星间激光

外差干涉测距[1]，读出入射引力波信号所引起的星间

惯性基准间的微小距离变化，从而实现引力波信号的

有效探测以及对应引力波波源物理信息的高精度反演。

对于这一探测方案而言，星载超高精度静电悬浮惯性

传感器（后文简称为惯性传感器）是其核心科学载荷。

基于高精静电伺服控制、卫星无拖曳控制技术、以及

超稳超静卫星平台技术，惯性传感器系统可维持其核

心测试质量在引力场中以极高的精度做自由下落运动，

从而成为空间引力波探测激光干涉链路的终端反射器

或者任务的局部惯性参考基准。因此，惯性传感器测

试质量偏离局部惯性运动的残余加速度噪声水平将直

接制约空间引力波探测任务在中低频段的探测灵敏度

水平，决定最终的科学成果。 

目前，空间引力波探测计划主要包括欧美联合研

发的 LISA[2]计划、我国的“太极”[3]与“天琴”[4]计划，以

及下一代探测计划如 DECIGO[5]，LISAmax[6]，μAres[7]

等。上述探测计划要求惯性传感器残余加速度的指标

在毫赫兹频段优于10-15 m/s2/√Hz。此类超高精度惯

性传感器系统与卫星平台的复杂动态物理环境、以及

闭环控制系统构成了复杂的多自由度多物理场耦合测

控动力学系统。测试质量的运动状态受到包括杂散磁

场、杂散电场、温度梯度波动、真空稳定性、引力梯

度耦合、平台微振动和高能粒子束充电，以及测控不

稳定性等复杂干扰因素[8]的干扰，最终影响惯性传感

器的在轨运行性能。因此，对星载超高精度惯性传感

器的组件功能、噪声模型、测控精度的地面验证[9]，在

轨运行的稳定性和可靠性的有效检验，并最终实现在

轨功能与性能指标的准确评估是其研制过程中的关键

环节。 

然而，受到地面重力、物理场波动干扰、以及地

面微振动等因素的制约，地面难以实现并长期维持10-15 m/s2/√Hz@mHz 水平的动态惯性基准系统，从

而难以实现超高精度惯性传感器的在轨运行状态的物

理模拟。目前，围绕这一技术挑战和切实的测试需求，

国内外研究团队普遍采用高精度悬丝扭秤弱力测量系

统构建高精度惯性传感器地面测试平台[10]，实现高精

度惯性传感器功能、性能指标以及噪声模型的地面等

效测试验证。 

悬丝扭秤利用高品质因数的悬丝悬挂等效的测试

质量，隔绝地面微振动对测试质量特定自由度的干扰，

同时通过真空系统、磁屏蔽、高精度温控等措施尽力

屏蔽地面物理环境的干扰，保证测试质量在绕悬丝扭

转等自由度上实现高精度的无干扰自由运动状态并利

用电容传感或者光学读出手段测量其运动状态，实现

对测试质量运行状态的有效模拟，以及针对微小干扰

噪声的有效响应和测量，从而最终实现其受到的干扰

效应的重构，以及残余加速度噪声的评估。 

从悬丝扭秤的工作原理可知，测试实验高度依赖

于扭秤的动力学状态的维持、弱力信号主动调控、以

及扭秤动力学演化过程的精确测量。悬丝扭秤调控、

数据分析中，惯性基准本底加速度噪声评估、以及主

动调制弱力信号提取和参数反演均高度依赖于扭秤动

力学模型的准确构建 。然而，悬丝扭秤本身同样受到

地面复杂环境干扰的影响，例如环境温度的波动与漂

移、地磁场波动、真空度变化、实验室环境振动以及

平台微小倾斜、以及控制噪声等等，其动力学演化过

程复杂。同时，为了避免对悬挂测试质量的额外干扰，

环境监测设备无法做到在测试质量位置或紧贴于测试

质量安装。因此，即使在获得部分环境监测数据的情

况下，由于测量位置物理场数据与扭秤干扰的复杂依

赖关系或传递关系(transfer function)，构建一个能够准

确刻画高精度扭秤动力学演化的解析模型仍然极为困

难，为悬丝扭秤测试实验的方案优化设计、数据分析

与被测模型的高精度参数反演带来了制约。 

针对上述困难，本文提出基于了数据驱动的扭秤

动力学模型构建方法，通过学习扭秤演化的历史观测

数据，直接构造高度接近真实演化的扭秤动力学模型，

实现扭秤系统自由运行情况下测量数据时间序列的高

精度预测。这种方法也称为无模型动力学预测(Model-

Free Dynamics Prediction)，其核心思想是无需事先建

立系统的精确数学模型，直接从观测数据中学习系统

的动态行为。由于扭秤数据具有时间序列的特性，无

模型动力学预测可以简化为时间序列预测。 

时间序列反映了系统的变化趋势，时间序列预测

就是根据已经观测到的系统数据，挖掘数据的隐藏信

息，从而拟合数据变化的规律，推演系统的未来变化

趋势。时间序列预测的模型主要有传统统计模型和基

于神经网络的模型。传统的统计学模型主要包括自回

归模型（AutoRegressive, AR）、自回归滑动平均模型

（AutoRegressive Moving Average, ARMA）、自回归综

合移动平均模型[11]（AutoRegressive Integrated Moving 

Average, ARIMA），这类模型在现实问题中有较多应

用。 

近年来，神经网络广泛用于时间序列的领域，神

经网络通过引入隐藏层和非线性传递函数来实现复杂

的非线性映射，在很多领域如金融 、能源、医疗和网

络流量[12]等都取得了较好的表现。其中使用最多的是

递归神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）和长

短时间记忆网络（Long Short Term Memory, LSTM），
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在惯性技术领域也有许多应用 [13]，文献 [14]使用

LSTM 与 GAN 结合对无人机的时间序列进行异常检

测，准确率得到提高；文献[15]将 RNN 和 LSTM 结

合，对惯性传感器的时间序列信号进行降噪，从而提

高了数据精度；文献[16]基于 GRU 结合多头注意力机

制提高了惯性传感器的人体动作识别的准确率。 

针对 RNN 训练计算量大、不稳定性、收敛速度

慢、容易陷入局部最优的缺点，Jaeger 等人[17]在 2005

年提出储备池计算（Reservoir Computing, RC），其具

体实现方式是回声状态网络（Echo State Network, 

ESN）。ESN 是一种简化版的 RNN，因其简化的训练

方式、较少的调控参数而被广泛应用于动力学系统的

时序预测。但是由于悬丝扭秤的特性，实验测量的时

间成本较高，扭秤的摆动周期比较长，因此需要预测

的时间步也更多，但 ESN 的记忆能力较为局限，在长

期依赖的时间序列预测任务上表现不佳。 

针对 ESN 模型存在的这些不足，本文为了进一步

提升 ESN 在时间维度上的特征提取能力，融合注意力

机制[18]（Attention Mechanisms）捕获全局时序变量间

的关联关系，提高模型长期预测的能力；同时使用贝

叶斯优化（Bayesian Optimization）算法[19]寻找模型的

最优超参空间，进一步提升模型的性能，提高模型对

扭秤动力学状态的预测能力。 

 

1  悬丝扭秤测量原理 

悬丝扭秤的核心是扭秤单元和角度测量单元。扭

秤单元通过悬丝悬挂一个测试质量块构成，用于响应

弱力信号；角度测量单元则主要借助光学测量设备，

如自准直仪，用于测定扭秤的偏转角度和运动周期。

测试质量作为惯性基准，其旋转自由度几乎是自由的，

扭秤可以在垂直于重力场的平面上测量力，并且与地

震噪声弱耦合。 

在悬丝扭秤中，当施加扭转力矩 N 时，悬挂的测

试质量会产生对应的扭转角度φ，该角度可通过角度

测量单元获得其时间序列φ(t)。 

在频域上，悬丝扭秤的转角位移 ( )φ ω 可以通过传

递函数 ( )H ω 和力矩 ( )N ω 相互转换： 

( ) ( ) ( )H Nφ ω ω ω=            (1) 

传递函数 ( )H ω 定义为： 

( )
2

0

1

1

H
i

Q

ω
ω
ω

=
■ ■■ ■| |Γ - +| || |■ ■■ ■

        (2) 

其中Γ 是悬丝的扭转刚度常数，Q 是悬丝的品质因数，

0ω 为自然共振角频率。 

实验室环境下实测的扭秤转角时间序列数据如

图1 所示。 

 
图 1  扭秤转角时序数据 

Fig.1  Torsion balance angular time series data 

本文实验所用的悬丝扭秤测量装置主要由悬点、

悬丝 、惯性传感器探头、位置与姿态调节机构、光读

出设备和支架组成，如图 2 所示。使用 55 cm 长，直

径为 50 μm，纯度为 99.5%的金属钨丝将测试质量悬

挂，悬线的轴线穿过测试质量的质心。 

 
图 2  悬丝扭秤弱力测量系统结构 

Fig.2  Structure of weak force measurement system of torsion 

balance 

 

2 基于 ESN 的扭秤动力学预测模型 

1.1 扭秤动力学预测模型框架 

本文提出的扭秤动力学时序预测模型训练与预测

的总体流程如图 3 所示。首先对采集到的扭秤转角时

序信号进行预处理，包括归一化处理、去除异常值并

插值，构建数据集并进行划分。其中训练集、验证集

和测试集比例为 3:1:1。随后初始化 ESN 模型和注意

力模块的参数，这里将训练集 X 的数据平移 t 个时间

步生成 Y，X 作为模型的输入，Y 作为模型的目标输

出，转变成监督学习模式输入到模型中进行训练。同

时在验证集上使用贝叶斯优化算法迭代调整超参数，

与注意力机制相关的矩阵也使用相同方法优化，目的

是最小化验证集上的误差，获得最优超参配置的模型

并保存。最终在测试集上进行验证，模型在测试集上

输出预测数据，这些数据在结构上与目标数据保持一
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致，并进行反归一化处理。通过与测试集的真实值对

比，计算设定的误差指标，从而全面评估模型预测的

准确性。 

 
图 3  模型训练和预测总体流程 

Fig.3  The overall process of model training and predicting 

1.2 回声状态网络 

储备池计算有两种实现形式，分别是回声状态网

络 ESN 和液体状态机（Liquid State Machine, LSM），

本文的模型是基于 ESN。ESN 由三部分构成，分别是

输入层、储层 Reservoir、输出层，ESN 结构如图 4 所

示。 

 
图 4  回声状态网络 

Fig.4  Echo state network 

ESN 的核心是其储层结构，区别于传统的多层感

知机（Multilayer Perceptron, MLP）的全连接神经元隐

层，储层的神经元连接状态是随机的；并且储层中采

用大量节点对数据进行高维投影，具有强大的非线性

映射能力来捕捉数据中隐含的动力学特征。 

图 4 中 u(t)是输入的扭秤动力学时间序列，r(t)是

储层的状态向量，v(t)是目标扭秤动力学时间序列。 IRW

是输入层到储层的权重矩阵， ROW 是储层到输出层的

权重矩阵， resW 是储层内部神经元连接权重矩阵。其中

IRW 、 resW 都是在初始化时随机生成并在后续保持不

变，只有 ROW 是需要网络进行训练得到的。这里我们定

义输入矩阵、储层状态矩阵和输出矩阵： 

( ) ( ) ( ) ( )( )T1 2, Mt u t u t u t= …u       (3) 

( ) ( ) ( ) ( )( )T1 2, Nt r t r t r t= …r        (4) 

( ) ( ) ( ) ( )( )T1 2, Lt v t v t v t= …v        (5) 

M 是输入向量的维度，L 是输出向量的维度，本文中

用于实验的悬丝扭秤只有一个方向的自由度，因此输

入和输出向量都是一维的时间序列。N 是储层内部神

经元的数量。它的训练过程如下： 

( ) ( ) ( )res IRt t f t t■ ■+ Δ = · + ·■ ■r W r W u      (6) 

储层的内部状态更新遵循式(6)，其中 ( )f · 为激活

函数，这里使用双曲正切函数 tanh。该更新过程允许

储层以非线性和动态的方式整合历史输入及其状态，

提供对输入特征的复杂映射。 

模型训练的目标是最小化输出序列与目标序列之

间的误差，同时考虑正则化项以避免过拟合，因此损

失函数定义如下： 

( ) ( ) 2 2

1
arg min

t

ro

N

RO ROt dW
t r t η

= +
■ ■- · +| |■ ■Σ v W W   (7) 

其中第一项相当于线性回归；第二项是岭回归方

法添加的正则化项，为了克服求解过程中可能遇到的

病态矩阵问题，从而增强模型的稳定性，η 为正则化

参数。 

用岭回归方法求解式(7)，结合 L2 范数惩罚项来

确定最优的 ROW  

( ) 1T T
RO η

-
= +W VR RR I         (8) 

其中V 是输出矩阵 v(t)的集合，R 是储层状态向量 r(t)

的集合，I 为单位矩阵。得到训练好的权值 ROW 就使

用模型进行预测，至此训练阶段结束。 

在预测阶段只需要更新储层的状态矩阵 r(t)即可，

并且预测时引入泄露率α ，取值范围通常在[0,1]之间： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 res IRt t t f t tα α ■ ■+ Δ = · + - · · + ·■ ■r r W r W u (9) 

泄露率α 控制信息在网络中的传播速度和保留程度，

以适应不同时间尺度的动态特性。当泄漏率接近 1 时，

网络会更容易保持先前的状态信息，而当泄漏率接近

0 时，网络则会更迅速地替代先前的状态。 

( ) ( )ROt t t t+ Δ = · + Δu W r           (10) 

最终将更新的状态矩阵前向传播到输出层，通过式(10)

输出下一个时间步的预测值。 

1.3 注意力机制 

注意力机制已经在自然语言处理、计算机视觉、

语音识别等领域中广泛应用并展示出其优越的性能。

注意力机制为处理序列数据提供了一种全新的范式。

这里我们将其引入到扭秤动力学的时间序列数据的应
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用中。本文使用自注意力机制（Self-Attention），融合

了自注意力机制的 ESN-SA 模型如图所示。 

 
图 5  ESN-SA 模型 

Fig.5  Echo state network with self-attention 

自注意力机制的核心思想是针对给定的输入时间

序列，在每个元素上计算一个权重，表示该元素在整

个序列中的重要性。这种机制使得模型能够动态地关

注输入序列中不同元素的信息，以适应不同时间点的

重要性。 

注 意 力 层 接 收 储 层 的 隐 藏 状 态

( ) ( ) ( ){ }1 , 2 t=R r r r… … 作为输入，并行计算不同时

间步之间信息的关联程度，生成具有时序特征权重的

储层状态表示，注意力层具体的计算过程如下： 

首先是计算第 t 个时刻的注意力分数，表示其在

序列中的重要程度。 

( ) ( ) ( )( )1r ut t tφ= · + · - +s W r W u b      (11) 

其中φ 代表激活函数，可以使用线性函数或者 Sigmoid

函数，本文采用 Sigmoid 函数。 rW ， uW 为权值矩阵，

b 为 偏 移 向 量 。 下 一 步 对 注 意 力 分 数 的 集 合

( ) ( ) ( ){ }1 , 2S t= s s s… … 进行缩放和 SoftMax 归一化

得到注意力权重： 

( ) ( )( )softmaxt t=a s          (12) 

( )ta 是 ( )tr 对应时刻的注意力权值。最后将注意力权

重与对应的状态向量相乘得到注意力权重和储层状态

的加权和 

( ) ( )ˆ T

t
t t= ·ΣR a r             (13) 

经过注意力机制处理后，储层的隐藏状态表示为

( ) ( ) ( ){ }ˆ ˆ ˆ 2 ˆ1 , t=R r r r… … 可以更关注时间序列中重要

时刻的表示，保留了全局信息的特征，提高网络对输入

时间序列的建模能力。因此式(10)需要改写为： 

( ) ( )ˆROt t t t+ Δ = · + Δu W r         (14) 

1.4 贝叶斯优化 

ESN 模型的性能是由若干超参数共同决定的，这

里储层单元的个数 N、泄露率（Leaky Rate）、谱半径

（Spectral Radius）以及储备池的稀疏度都会影响模型

的预测精度。这里我们使用贝叶斯优化进行超参数的

选择。原理是基于高斯过程（Gaussian Process）作为

先验模型的迭代优化方法，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。通过不断迭代，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 。 这 里 采 集 函 数 选 择 期 望 提 升 （ Expected 

Improvement）函数。设超参数的集合 X=x1, x2 … xn，

F(x)表示关于超参数集合 X 的目标函数，贝叶斯优化

通过找到 x∈X 从而找到目标函数全局的极值点。 

( )* arg max
x X

x F x
∈

=              (15) 

具体优化过程如表 1 所示，首先需要经过训练的

ESN 模型和超参数集合的范围，将其预测值与验证集

的真值进行比较，使用验证集的均方误差作为目标函

数。贝叶斯优化旨在最小化目标函数，通过迭代调整

超参数，直到找到最优的超参数集合。 

表 1  贝叶斯算法优化 ESN-SA 参数流程 

Tab.1  The process of Bayesian algorithm for optimizing 
ESN-SA parameters 

算法:对 ESN-SA 的贝叶斯参数优化 

1. 输入:训练集和验证集，目标函数 target，目标函数

预期值 Y，参数集合取值范围 x 

2. if 初始化 then 

3.    oldx 为已知的所有点中最优值 

4.    if ( )oldtarget x Y<  then 

5.       return oldx , ( )oldtarget x  

6.    else pass 

7.    end if 

8. else oldx  ← 随机初始化 

9. end if 

10. while ( )oldtarget x > Y  do 

11.    未知点的均值和协方差 ← 高斯过程求解 

12.     newx  ← 采集函数寻找极值点 

13.     x ← append(x, newx ) 

14.     Y ← append(Y, ( )newtarget x ) 

15. end while 

16. return newx , ( )newtarget x  

17. 输出: ESN-SA 模型的最优超参数集合 

 

3 实验验证与结果分析 

本节将采集真实的扭秤时序数据作为数据集，验

证本文模型的预测效果。此外，作为对照，本文使用

多种常见的时间序列预测算法在相同的扭秤数据集上

进行训练并预测，通过多个指标综合评估所有算法的

性能和精度，最终对实验结果进行对比分析。 

1.5 实验数据集 

为了评估本文所提出的预测模型的性能以及验证

其有效性，实验使用自准直仪实测的扭秤测量平台的
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转角数据。本文使用的实验数据选取北京时间 2023 年

3 月 25 日 11:51:59 开始到 2023 年 3 月 27 日 9:35:52

结束以及 2023 年 5 月 23 日 14:26:39 开始到 2023 年

5 月 25 日 9:25:16 结束的两份扭秤转角位移数据，采

样频率为 5 Hz，进行数据预处理，生成两份时间序列

作为数据集进行实验。处理后的数据集分别记作

Data325 和 Data523。表 2 描述了数据集的具体信息。 

表 2  数据集统计表 

Tab.2  Statistics of all datasets 

数据集 维度 样本量 采样率/Hz 数据类型

Data325 1 823,170 5 float 

Data523 1 773,590 5 float 

1.6 对比方法以及评价指标 

这里选择时间序列领域内表现较好的模型以及

ESN 的扩展模型作为对比算法： 

1. ESN：本文的基础模型，专为高效处理低维度时

序数据而设计，具有固定的随机储层和可训练

的输出层。 

2. LSTM：特殊的 RNN 变体，专门设计用于解决

传统 RNN 中的长期依赖问题，通过门控单元实

现对信息的记忆和遗忘。 

3. GRU：门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）

也是一种 RNN 的变体，结构类似 LSTM 但更

加简化，参数更少，计算更快速，易于训练。 

4. Deep ESN：Deep ESN 是 ESN 的一种扩展，借

助深度学习的思想，通过在储层之上添加多个

储层串行来形成深度结构。每个额外的储层都

可以视为对前一层输出的进一步处理。本文实

验中使用 5 层堆栈式结构。 

用以上每种方法都进行相同的实验，生成与测试

集相同长度的时间序列数据，然后和测试集真值对比，

使用以下指标来评估各算法的性能： 

1. 均方根误差 

�( )2
1

1 n

i ii
RMSE y y

n =
= -Σ      (16) 

2. 归一化均方根误差 

( ) ( )max min

RMSE
NRMSE

y y
=

-
     (17) 

3. 对称平均百分比误差 
�

�( )1

100

/ 2

i in

i
i i

y y
SMAPE

n y y=

-
=

+
Σ     (18) 

其中 iy 表示测试集的真值，�iy 表示同一时间步的预测

值，n 为测试集的样本数量。这些指标都显示了预测

值和真值的差异，它们都是在时间序列预测领域常用

的评价指标，可以较为全面地反映出预测算法的性能。 

1.7 实验结果及分析 

在进行预测之前，需要通过贝叶斯优化来调整本

文模型的超参数。超参数的取值对网络的性能影响很

大，必须为它们设置合适的值。训练本文模型需要指

定 4 个全局超参数，分别是：储层单元数量 N、泄露

率 LR、谱半径 SR 和储备池的稀疏度。这些超参数的

搜索范围如表 3 所示，最终在超参数的域空间中得到

最优超参数组合。 

表 3  超参数空间 

Tab.3  Hyperparameter space 

超参数 范围下界 范围上界 

储层单元 N 10 200 

泄露率 LR 0.10 0.50 

谱半径 SR 0.50 1.50 

储备池稀疏度 0.10 0.40 

图 6 展示了贝叶斯优化算法搜索调整 ESN-SA 模

型超参数的迭代过程，其中最大迭代次数设置为 80。

可以看出随着算法对超参数的不断调整，模型的预测

误差逐渐降低。这说明了贝叶斯优化算法能够有效探

索超参数空间，逐渐引导模型性能向最优化方向发展。 

 
图 6  贝叶斯优化模型超参数的过程 

Fig.6  The process of optimizing model hyperparameters with 

Bayesian optimization 

经过迭代优化后，确定了模型性能最优化的超参

数组合为储层单元 N=79、泄露率 LR=0.1098085、谱

半径 SR=0.90455481、储备池稀疏度=0.253。作为对比

的 LSTM、GRU 算法使用人工经验调整的参数，ESN

和 Deep ESN 中储层的超参数都和本文模型完全一样。 

图 7、图 8 展示了 ESN-SA 模型在两个数据集上

的预测结果，其中实验的真实转角数据用蓝线（Target）

表示，而模型的预测值以红线（Prediction）展示。从

图 7、图 8 中可以明显看到，本文模型的预测曲线与

真实的时序曲线吻合度较高，有效地捕捉了扭秤转角

的周期性变化及其动力学特性。这表明模型成功地学

习了扭秤运动的周期性规律，并且能够准确预测其动

态行为。 
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图 7  Data325 的扭角时序数据真实值和预测值 

Fig.7  The true values and predicted values of the torsional 

time series from Data325 

 
图 8  Data523 的扭角时序数据真实值和预测值 

Fig.8  The true values and predicted values of the torsional 

time series from Data523 

从图 9、图 10 的结果可以看出，我们的模型相较

于基准 ESN 模型的预测误差大幅减小，其残差水平达

到了 10-6 rad 的数量级，在长时间序列数据上的预测

性能有很大提升，说明 Attention 机制有效地增强了模

型的记忆能力，成功捕获了时间序列的全局趋势性特

征和局部的波动，减少了预测的误差，也验证了我们

改进模块的有效性。 

 
图 9  Data325 ESN-SA 和基准 ESN 的预测误差对比 

Fig.9  Comparison of prediction errors between our model and 

baseline ESN on Data325 

 

图 10  Data523 ESN-SA 和基准 ESN 的预测误差对比 

Fig.10  Comparison of prediction errors between our model 

and baseline ESN on Data325 

接下来对五种方法进行对比，使用上文设定的三

个评价指标，结果如表 4 所示。 

表 4  在 Data325 上不同方法的评价指标 

Tab.4  The evaluation metrics for different methods on 
Data325 

方法 RMSE/rad NRMSE SMAPE 

ESN 1.064×10-5 0.013735 0.285% 

LSTM 3.672×10-5 0.047444 1.067% 

GRU 9.272×10-5 0.119790 3.168% 

DESN 4.260×10-5 0.054951 1.172% 

本文算法 2.060×10-6 0.002657 0.061% 

表 5  在 Data523 上不同方法的评价指标 

Tab.5  The evaluation metrics for different methods on 
Data523 

方法 RMSE/rad NRMSE SMAPE 

ESN 5.930×10-6 0.002487 0.101% 

LSTM 9.157×10-5 0.038402 1.595% 

GRU 8.545×10-5 0.035834 1.526% 

DESN 9.512×10-5 0.039890 1.603% 

本文算法 3.894×10-6 0.001633 0.077% 

可以看出本文模型的在两组数据集上的 RMSE、

NRMSE、SMAPE 三个误差指标都小于其他算法，表

现出了更好的预测性能，并且本文模型相比于 LSTM

和 GRU 算法所需的训练参数更少，所以训练速度更

快，只稍慢于基准 ESN。和基准 ESN 相比，改进后的

模型预测误差平均减少了 40%以上。 

借助传递函数 ( )H ω 使用式(1)，将扭秤的转角位

移转换为作用在扭秤上的力矩 ( )N ω ，绘制了两个数

据集预测结果的幅度谱密度（ Amplitude Spectral 

Density, ASD）谱图，如图 11~12 所示。ASD 谱图清

晰展示了预测数据的噪声水平与原始数据大致相同。 
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图 11  Data325 的幅度谱密度 

Fig.11  Amplitude spectral density of Data325 

 
图 12  Data523 的幅度谱密度 

Fig.12  Amplitude spectral density of Data523 

 
图 13  不同预测时间的残差功率谱密度 

Fig.13  The residual amplitude spectral density at different 

prediction times 

图 13 展示了观测数据和不同预测时间的残差幅

度谱密度图。从图 13 可以看出，模型不仅捕捉到了扭

秤周期性运动的规律，同时也合理地保留了其中的不

规则噪声成分。并且随着预测时间的增加，残差的总

体水平也呈上升趋势。在预测时间较短时，残差在低

频部分远低于观测信号本身，整体残差水平也低于观

测信号。然而，当预测时间达到 200 s 时，残差水平已

经超过观测信号，表明模型在预测较长延后时间数据

时存在一定的不足。这也进一步说明，本文模型在较

短时间内具有很高的预测准确性，但在预测长时间延

迟的数据时表现稍差。 

综合上述实验结果，相较于常见的长短时记忆网

络（LSTM）和门控循环单元（GRU）等时间序列预测

模型，本文提出的 ESN-SA 模型在多个性能指标上均

展现出显著优势，充分证明了其实用性；与基准 ESN

对比，各项误差指标平均降低 40%以上，进一步验证

了对 ESN 改进的有效性。从数据结果的时序图以及谱

图来看，在两个不同数据集上的残差水平均在 10-6 rad

的数量级，低于实测原始数据的平均峰峰值（10-3 rad）；

在灵敏频段，残差的 ASD 水平方面，小于扭秤的本底

噪声。 

 

4 结 论 

为了提高悬丝扭秤动力学模型预测精度，本文提

出了一种基于改进储备池计算的数据驱动扭秤动力学

预测方法。通过引入注意力机制以及贝叶斯算法对

ESN 进行改进优化，显著增强了网络对长期数据依赖

性的捕获能力以及预测性能。在实验室的实测扭秤转

角时序数据上得到了验证，模型可以准确地预测扭秤

的动力学状态，能够作为高精度扭秤动力学演化的参

考模型，为后续扭秤测试实验的方案优化设计、数据

分析与被测模型的高精度参数反演提供了新的思路和

方法。另外本文的模型参数少，训练速度快。由于模

型十分轻量化，它可以更高效地在 FPGA 硬件上运行，

提供快速而实时的推理能力。这样的部署方式不仅能

够充分利用 FPGA 并行计算的优势，同时还减少了对

大型计算资源的需求，使得模型在嵌入式系统等资源

有限的环境中仍然可以表现出色。 

在后续研究中，计划结合在轨惯性传感器的动力

学数据，进一步验证本方法的适用性和精确性。将深

化数据驱动方法在精密测量技术领域的应用潜力，特

别是在复杂动力学建模和预测中的应用，从而为未来

空间探测任务和精密测量提供坚实的技术基础。 
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