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摘   要   在信息化条件下, 空间环境变得日益复杂, 空间非合作目标数量日益增长, 地面操作人员难以迅速准确

地根据非合作目标的运动规律识别其意图, 因此提出基于堆叠自编码器 (SAE)和门控循环网络 (GRU)的空间非

合作目标行为意图识别模型, 用于协助地面操作人员识别非合作目标的意图. 该模型利用自编码器对时间序列数

据进行压缩, 提取其中的关键特征, 并采用 GRU网络对轨迹进行分类. 由于目前尚无公开的非合作目标行为的轨

道数据可供使用, 仅依靠少量已知数据难以充分训练模型. 为解决样本不足导致识别效果不佳的问题, 提出一种仿

真样本生成方法, 通过仿真得到大量目标行为的轨道数据, 可用于空间非合作目标行为意图的识别. 得到仿真数据

后, 将仿真数据集作为输入开展实验, 结果显示, 与仅使用长短期记忆网络 (LSTM)、门控循环单元–全卷积网络

(GRU-FCN)、堆叠自编码器 (SAE)以及反向传播 (BP)等单一模型相比, 本方法在准确率、损失值性能指标上

均有显著提升, 准确率达到了 97.8%.
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Abstract    Under  the  conditions  of  informatization,  the  space  environment  has  become  increasingly
complex, and the number of non cooperative targets in space is growing. Ground operators find it diffi-

cult to quickly and accurately identify the intentions of non cooperative targets based on their motion

patterns.  Therefore,  a  spatial  non  cooperative  target  behavior  intention  recognition  model  based  on

Stacked Autoencoder (SAE) and Gated Recurrent network Unit (GRU) was proposed to assist ground

operators in identifying the intention of non cooperative targets. This model utilizes an autoencoder to

compress  time  series  data,  extract  key  features,  and  uses  a  GRU  network  to  classify  trajectories.  At

present, there is no publicly available orbit data for non cooperative target behavior, and it is difficult to

fully train the model with only a small amount of known data. To solve the problem of poor recognition

performance caused by insufficient samples,  a simulation sample generation method is proposed, which

obtains a large amount of target behavior trajectory data through simulation for the recognition of spa-

tial non cooperative target behavior intentions. After the simulation data is obtained, the simulation da-

ta set is used as the input. The experimental results show that compared with the single model only us-

ing the Long and Short Term Memory network (LSTM), GRU-FCN, SAE, and Back-Propagation (BP),

this  method  has  significantly  improved  the  accuracy  and  loss  value  performance  indicators,  reaching

97.8% accuracy.

Key  words    Non-cooperative targets, Sample simulation method, Intent recognition, Deep learning

 

0　引言

随着航天技术的进步, 对空间领域的研究、开发

和应用不断增加, 世界各国发展了以交会对接、在轨

维修、航天器变轨、空间碎片规避等为主要内容的空

间操作技术. 随着空间技术的发展, 空间非合作目标

操作任务不断增加, 为正确识别空间态势带来了困

难, 因此意图识别技术的研究备受重视. 空间非合作

目标的行为意图是指在空间领域中为实现某一特定

任务采取的行动, 这些行动可能对其他实体的安全造

成威胁. 由于新技术的不断应用导致空间环境的复杂

性和信息不对称等特征不断涌现, 仅依靠专家经验很

难从复杂空间环境中实时、准确地识别非合作目标的

意图. 因此, 迫切需要采用智能化推理方法来突破传

统人工方式的弊端, 帮助操作人员识别对方的意图并

及时做出响应.

目前的意图识别方法有基于模板匹配[1,2]、贝叶

斯网络[3,4]、专家系统[5,6] 以及神经网络[7–10] 等多种方

法. Wu等[5] 提出基于直觉模糊产生式规则推理模型,

突破了信息冗余带来的专家知识“组合爆炸”问题,

同时提高了模型的识别速度. Wang等[11] 针对黑板模

型对意图识别缺乏层次性、对预测结果缺少累计和修

正的问题, 提出了基于战场态势的黑板模型的意图识

别算法. Xiao等[12] 提出基于动态贝叶斯网络的鲁棒

目标意图识别方法, 通过引入自组织特征图对数据进

行处理, 并整合空中目标意图有关的各种因素, 提高

了模型的精度. 但由于模板匹配依赖于模板库, 难以

保证其通用性和客观性. 同时, 专家系统需要依托于

非常严谨的知识表达和逻辑推理, 而贝叶斯网络的先

验概率和条件转移概率也难以训练和确定. 随着人工

智能的发展, 在意图识别领域的深度学习得到了广泛

的研究, 通过训练可以使得模型自动识别非合作目标

的意图. 为此 Jia等[7] 提出了利用自适应神经网络模

型对空中目标进行意图分类, 能达到较好的分类效

果. Zhang等[13] 提出一种基于一维卷积神经网络和双

向长短期记忆 (1 DCNN-BiLSTM)的空中目标意图

识别模型, 与传统方法相比, 该模型有效地提高了作

战意图识别的准确性. Zhang 等[14] 提出基于双向门

控单元 (Bi-GRU)和样本重新加权 (SR)的空中目标

意图识别方法 , 利用 Bi-GRU提取目标特征 , 应用

SR模型消除相关和不相关特征之间的统计相关性,

最后通过实验验证了该方法的有效性. Chathurdara[15]

将线性自编码器作为一种潜在的解决方案, 应用于意

图识别任务中, 采用预训练方案对自编码器的隐藏层

逐层训练并对网络进行优化, 通过研究, 验证了所提

方法的精度和效率. 线性自编码器通过学习数据的紧

凑表示, 有助于在意图识别过程中降低数据维度, 提

取关键特征. 本文将线性自编码器与 GRU相结合,
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用于空间非合作目标意图识别任务 , SAE-GRU模

型的设计充分利用线性自编码器在特征提取和数

据降维方面的优势, 以及 GRU在序列建模和信息提

取方面的能力 , 提高意图识别的准确性和鲁棒性 .

通过将线性自编码器作为前处理步骤, 提取并学习

输入数据的紧凑表示, 并将这些表示输入到 GRU网

络中, 使得模型能够更好地理解和捕捉空间非合作

目标行为意图的关键特征, 实现更准确和可靠的意图

分类.

在深度学习模型的训练中, 大量的训练样本数据

至关重要. 在现实的空间场景中, 由于当前空间任务

轨道数据通常不对外公开, 获取足够数量的数据用于

深度模型的训练是一项挑战, 借助仿真建模数据成为

弥补现实数据不足的重要途径. 通过对空间任务的轨

道推演以及仿真建模, 能够以较低成本和较高的灵活

性获取大量数据, 为解决深度学习模型缺乏训练样本

的问题提供了解决办法. 本文通过研究空间非合作目

标行为意图的运动规律, 提出基于轨道外推模型 [16]

和 Lambert算法[17] 的样本生成方法, 生成包括抵近、

探测、轨道保持三种空间非合作目标意图的轨道数

据. 其中抵近意图是指在空间中为实现某一特定任务

以特定时间和特定速度抵达目标附近, 研究主要是通

过双脉冲的 Lambert转移接近目标. 探测意图指的是

卫星为了研究或探索空间中其他目标而进行的绕飞

运动, 通过给定绕飞构型参数, 计算绕飞轨道六根数,

通过双脉冲的 Lambert算法到达绕飞轨道. 轨道保持

意图是指在空间中, 由于受到外部因素的干扰, 目标

脱离原始轨道后通过施加适当的推力回到其原始轨

道的能力, 主要是通过抬高轨道高度或者改变轨道倾

角实现脱离轨道. 

1　样本生成方法
 

1.1　基本流程与相关算法

根据卫星的动力学方程, 在获得轨道要素的情况

下, 可以求得卫星在任意时刻的位置矢量, 进而求得

完整的各类意图的轨道模型. 实验中主要涉及三种意

图, 分别为抵近、探测以及轨道保持. 样本数据仿真

流程如图 1所示. 仿真得到的数据集共包含 20000条

数据.

空间中常用移动测站坐标系下的雷达探测数据,

r = [x, y, z]
T

[a, e, i, ω,Ω,M ]

a e ω

Ω M

但是考虑到本文研究的对象相隔距离较远, 雷达和光

学传感器可能受到障碍物、天气或时间限制的影响,

因此采用地心地固坐标系的位置速度形式描述轨迹

数据. 地心惯性坐标系 (Earth Centered Inertial, ECI)

用于描述卫星轨道运动. 在地心惯性坐标系中, O 表

示原点, x 指向 J2000春分点, y 轴由右手定则确定,

z 轴指向北极. 向量 表示卫星在地心惯性

坐标系中的位置. 对于近圆轨道和轨道倾角较小的轨

道, 使用无奇异点轨道根数更合适, 但由于目标包含

近圆轨道以及椭圆轨道, 因此使用开普勒轨道根数描

述目标轨道及位置. 轨道六根数为 ,

可用来确定在牛顿运动定律和万有引力定律作用下

航天器的轨道, 其中 为半长轴,  为偏心率,  为近地

点角距,  为升交点赤经,  为平近点角, 如图 2所

示 . 平近点角用辅助圆描述 . 真实卫星从 z 点移到

P 点, 假想卫星移到 y 点. 在辅助圆上, 假想卫星经过

的角度为平近点角 M, 如图 3所示.

Or

Os

P = (x, y, z)

P0 = (x0, y0, z0) P0

P0

当地水平垂直坐标系 (Local-Vertical Local-Hor-

izontal, LVLH)用于描述卫星间的相对运动, 也被称

为站心坐标系 (见图 4), 该坐标系通常以主星质心

为坐标原点. 从星轨道坐标系, 也被称为 RSW坐

标系, 其原点 位于从星的质心. 生成的训练数据主

要是目标在地心惯性坐标系下的轨迹数据, 虽然部分

目标采用站心坐标系, 但为了更贴合实际应用, 采用

坐标转换将站心坐标系下的轨迹数据转换为地心惯

性坐标系下的数据. 在从地心惯性坐标系转换到站心

坐标系的过程中, 根据点 的位置和主星

坐标原点 以及主星在 的经度、纬度

和高度坐标 φlon, φlat, H = (φlon, φlat, H) . 使用坐

标转换矩阵 A计算点 P 在以 为原点的 LVLH坐

标系中的位置 (e, u, v), 其计算步骤如下: ∆x
∆y
∆z

 =

 x
y
z

−

 x0

y0
z0

 ; (1)

 e
n
u

 = A ·

 ∆x
∆y
∆z

 ,
A=

 −sin (φlon) cos (φlon) 0

−sin (φlat) cos (φlon) −sin (φlat) sin (φlon) cos (φlat)

cos (φlat) cos (φlon) cos (φlat) sin (φlon) sin (φlat)

 .
(2)
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站心坐标系到地心惯性坐标系的转化过程如下: ∆x
∆y
∆z

 = S−1 ·

 e
n
u

 = ST ·

 e
n
u

 . (3)

由于本文主要研究中低轨卫星的意图, 因此这里

主要考虑 J2摄动力[18] 以及大气阻力. 对于 J2摄动

力, 通常忽略长短周期项的影响, 只考虑长期项, 利用

平均轨道根数来表示轨道的演化趋势. J2摄动的长期

漂移项可由下式求得:

da
dt

= 0,
de
dt

= 0,
di
dt

= 0,
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图 1    样本数据仿真流程

Fig. 1    Sample data simulation flow chart
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图 2    地心惯性坐标系及轨道六根数

Fig. 2    Geocentric inertial coordinate system and

six numbers of orbits
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图 3    平近点角
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dΩ
dt

= nΩ = −Crcosi,

dω
dt

= nω =
Cr

2

(
5cos2i− 1

)
,

dM
dt

= n+ nM = n+
Cr

2

√
1− e2

(
3cos2i− 1

)
. (4)

大气阻力摄动[19] 的求解过程如下:

Fdrag = −1

2

CDA

m
ρ |vr|vr = −1

2
Bρ |vr|vr,

vr = v − va. (5)

v va

CD

A
A

m
ρ

其中,  为卫星相对于地心坐标系的速度矢量,  为

大气相对于地心坐标系的速度矢量,  为阻力系数,

为阻力面积,  为卫星的面质比,  为大气密度.

r1 v1 r2

r2

v11 v21

抵近意图仿真流程为给定目标卫星和非合作目

标卫星的轨道六根数以及转移时间, 通过 Lambert算

法得到开始速度, 根据开始位置以及速度求得转移轨

道的轨道六根数, 最后通过轨道外推模型得到抵近意

图的轨迹数据[21]. 其中 Lambert算法为具有预定变轨

时间的双脉冲轨道机动问题. 如图 5所示, 已知初始

位置矢量 和速度矢量 , 以及最终的位置矢量 和

速度矢量 , 给定转移时间 t 可求得转移轨道的初始

速度 和最终速度 . 具体计算步骤如下:

v11 =
r2 − fr1

g
,

v21 = fr1 + gv11;

f = 1− r22
p
(1− cos∆θ) ,

g =
r1r2sin∆θ√

µp
. (6)

f g其中, f 和 g 为拉格朗日系数,  和 为该系数对于时

间的导数, 计算过程如下:

f =

√
µ

p

(
1− cos∆θ
sin∆θ

)(
1− cos∆θ

p
− 1

r2
− 1

r1

)
,

g = 1− r1
p
(1− cos∆θ) ,

∆θ = arccos
r1r2

r1r2
. (7)

µ ∆θ r1 r2

p

其中,  为引力常数,  表示 和 两处的真近点角

差值,  为计算过程中的中间变量.

z

z

通过引入普适变量 对式 (7)进行重新表示, 推导

后得到 与 Lambert变轨转移时间 t 之间的关系如下:

t
√
µ = χ3S (z) +A

√
y (z). (8)

χ S (z) y (z)

z

z v11 v21

式中,  ,  和  均为 z 的函数, 式 (8)整体构成

了一元超越方程, 可采用二分法迭代求出 的值. 求出

的值后即可求得 和 , 使用双脉冲 Lambert算

法, 其转移轨道如图 5所示.

探测意图主要为绕飞模式, 探测意图仿真流程为

给定目标卫星和非合作目标卫星的轨道六根数、构型

参数、以及转移时间, 通过构型参数以及目标卫星的

轨道六根数计算得到绕飞轨道的轨道六根数, 通过目

标卫星的轨道六根数、绕飞轨道六根数以及转移时

间, 利用 Lambert算法得到开始速度, 根据开始位置

以及速度求得转移轨道的轨道六根数, 最后通过轨道

外推模型得到抵近意图的轨迹数据. 绕飞构型为水平

面投影圆构型, 其中绕飞轨道六根数的计算涉及构型

参数[20]. 相对运动是卫星构型设计的基础, 卫星的相

对运动用相对轨道根数[22,23] 描述如下:

x =
(a0 +∆a)[1− (e0 +∆e)

2
]

1 + (e0 +∆e)cos(M0 + 2e0sinM0 +∆f)
−

a0(1− e0
2)

1 + e0cosf
,

 

x

O

z ys

yr
xrOr

zr

Os

xs

zs

Sat.

Ref.
P = (x, y, z)

P0 = (x0, y0, z0)

y

图 4    主从星轨道坐标系

Fig. 4    Master-slave star tracker coordinate system
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图 5    Lambert转移轨道

Fig. 5    Lambert transfer orbit diagram
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y = r0(∆ω +∆f +∆Ωcosi0),

z = r0

[
− 2 sin i0 sin

∆Ω

2
cos

(
M0 + ω0+

2e0 sinM0 +
∆ω +∆f

2

)]
+∆isin(M0 + ω0+

2e0sinM0 +∆ω +∆f).
(9)

∆Ω, ∆ω, ∆M去掉高阶小量 , 将星间的相对运动简

化如下:

x (t) = −a0eAcos(nt+ θ1) + ∆a,

y (t) = 2a0eAsin(nt+ θ1) + L0 + L̇t,

z (t) = −a0eBcos(nt+ η1). (10)

式中,

θ1 =Mc + ψ, η1 =Mc + ωc + η,

L0 = ac(∆λ +∆Ωcosic), L̇ = −3n∆a

2
,

eA =

√
(ec +∆e)

2
+ e2c − 2ec(ec +∆e)cos(∆M),

eB =
√

∆Ωsinic +∆i,

sinψ =
(ec +∆e)sin (∆M)

eA
,

cosψ =
(ec +∆e)cos (∆M)− ec

eA
,

sinη =
∆i

eB
, cosη =

∆Ωsinic
eB

,

∆λ = ∆ω +∆M.

ac ec ic Ωc ωc Mc ∆

∆e ∆ ∆Ω ∆ω ∆M

式中, [ ,  ,  ,  ,  ,  ]为主星轨道根数, [ a,

,  i,  ,  , ]为主从星的相对轨道根数,

将动力学方程转为模和相位的形式, 有

x (t) = −1

2
rxycos(nt+ θxy),

y (t) = rxysin(nt+ θxy) + yoff,

z (t) = −rzcos(nt+ θz). (11)

[rxy, rz, θxy, θz, yoff] rxy

rz

θxy

θz

yoff

rz = ±rxy, θxy = θz, yoff = 0

其中构型参数为 . 这里 表示

主星和从星在从星轨道平面内的相对距离,  表示两

者在从星轨道法向的相对距离,  表示从星在主星

轨道平面内的相对角度,  表示从星在主星轨道法向

的相对角度,  表示主星轨道平面内 y 方向的偏移

量. 水平投影圆构型在 yz 平面的投影是圆, 其约束条

件为  . 其水平面投影如

图 6所示.

根据卫星相对运动关系 [22] 以及式 (10)和式

(11)得到构型参数与绕飞轨道的相对轨道六根数的

关系如下:

Ψxy = θxy −M, Ψz = θz −M,

∆a = 0,∆e =

√(rxy
2a

)2

+
erxy
a

cosΨxy + e2 − e,

∆i =
rz
a
sin(Ψz − ω),

∆Ω =
rzcos(Ψz − ω)

asini
,

∆ω =
Yoff

a
−∆Ωcosi− arctan

rxysinΨxy

rxycosΨxy + 2ae
,

∆M = arctan
rxysinΨxy

rxycosΨxy + 2ae
.

(12)

∆a ∆e ∆i +∆Ω

∆ω ∆M

设目标主星轨道根数为 [a, e, i, Ω, ω, M], 根据

式 (12)可得非合作目标卫星轨道根数为: a0 = a +

, e0 = e +  , i0 = i +  , Ω0 = Ω  , ω0 =
ω +  , M0 = M +  .

轨道保持意图仿真流程为给定目标卫星、非合作

目标卫星的轨道六根数以及偏移量, 通过轨道外推模

型得到原始轨道以及偏移轨道的三维轨迹数据. 

1.2　仿真分析

采用MATLAB软件进行仿真分析, 其中地球的

仿真平面与立体效果如图 7所示.
 

z

y

y

x

z

x

(a) (b) (c)

图 6    绕飞构型平面投影

Fig. 6    Flight path configuration in planar projection
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t0 = 0

t1 = 150 min

∆t = 900 s

T T =

2π
√
a3/µ π a

给定抵近意图目标卫星与非合作目标卫星的初

始轨道, 选定初始时刻   s, 令非合作目标卫星

在 时开始转移, 开始转移的起始位置为

[2117.670 km, 6551.700 km, 1159.510 km], 转移时间

, 计算得到目标位置为 [–4152.870 km,

–11087 km, –1956.890 km], 根据 Lambert算法求得转

移速度为 [–8.054 km·s–1, 2.644 km·s–1, 0.550 km·s–1], 到

达速度为 [4.654 km·s–1, –1.630 km·s–1, –0.336 km·s–1].

根据位置速度矢量和轨道要素的转换关系, 求得非合

作目标卫星的转移轨道如表 1所示, 目标卫星与非合

作目标卫星以及非合作目标卫星的转移轨道在空间

中的三维效果如图 8所示. 给定目标卫星与非合作目

标卫星的半长轴的范围为 7000～15000 km, 偏心率

为 0～0.5, 轨道倾角为 0°～90°, 升交点赤经为 0°～

180°, 近地点辐角为 0°～360°, 平近点角为 0°～360°,

转移时间范围为 (1/3～1/2) T, 这里 为轨道周期, 

, 其中 为圆周率, 约为 3.14159,  为两星

µ中较大的半长轴,  为引力参数. 通过给定的随机数

范围随机生成符合卫星运动规律的目标卫星轨道六

根数、非合作目标卫星轨道六根数以及转移时间, 得

到 6780条抵近意图的轨迹数据, 并将所有轨迹数据

的标签设置为抵近.

t0 = 0

t1 =

170 min

∆t = 10200 s

给定探测意图目标卫星与非合作目标卫星的初

始轨道, 选定初始时刻为  s, 构型参数为{8, 8,

180°, 180°, 0}, 根据构型参数计算得到探测意图的绕

飞轨道如表 2所示 . 令非合作目标卫星在

时 开 始 转 移 , 开 始 转 移 的 起 始 位 置 为

[–5847.24 km, 3776.5 km,  649.629 km],  转 移 时 间

, 计算得到目标位置为 [2657.49 km,

–11700.2 km, –35.545 km], 根据 Lambert算法求得转

移速度为 [–6.257 km·s–1, –5.530 km·s–1, 0.944 km·s–1],

到达速度为 [4.338 km·s–1, 1.963 km·s–1, –0.606 km·s–1].

根据位置速度矢量和轨道要素的转换关系, 求得非合

作目标卫星的转移轨道 (见表 2). 目标卫星与非合作
 

6

4

2

0

−2

−4

−6

(×103)

(×103)

(×103)

(×103)

(×10
3
)5

0
−5 −5

0
5

z 
/ 

k
m

6

4

2

0

−2

−4

−6
6 4 2 0 −2 −4 −6

z 
/ 

k
m

y / km

x
 /

 k
m

y / km x / km

Plane of Earth’s rotationStereo map Floor plan

−5
0
5

(a) (b)

(×103)

图 7    地球仿真平面与立体效果

Fig. 7    Earth simulation plane and three-dimensional effects
 

 

表 1    抵近意图目标星与非合作目标星轨道根数

Table 1    Orbital elements of intended target stars and non-cooperative target stars for approach intent

轨道根数 目标卫星 非合作目标卫星 Lambert转移轨道

半长轴a/km 12000 7000 9490.01

偏心率e 0 0 0.2646

轨道倾角i/(°) 10 10 10

升交点赤经Ω/(°) 0 0 2.94093

近地点幅角ω/(°) 235 235 65.2729

平近点角M/(°) 0 0 2.3429
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T

T = 2π
√
a3/µ a

rz = ±rxy, θxy = θz, yoff = 0 rxy

目标卫星以及非合作目标卫星的转移轨道在空间中

的三维展示如图 9所示. 本文给定目标卫星与非合作

目标卫星的轨道六根数的范围与抵近意图的参数范

围相同, 转移时间范围为 1/3～1/2T, 这里 为轨道

周期,  , 其中 为非目标卫星与绕飞轨

道的半长轴的较大值, 绕飞构型主要采用平面投影圆

构型, 即 , 其中 的范围

为 5～10 km. 通过给定的随机数范围随机生成符合

卫星运动规律的目标卫星轨道根数、非合作目标卫星

轨道根数、转移时间以及给定不同绕飞构型参数, 得

到 6540条探测意图轨迹数据, 并将所有轨迹数据标

签设置为探测.

t0 = 0

t1 = 100 s

选定轨道保持意图初始时刻为   s, 令非合

作目标卫星在 时轨道发生偏移, 偏移量为

轨道抬高 5 km, 偏移时间为 2000 s, 此时非合作目标

卫星与目标卫星以及偏离轨道的轨道根数列于表 3.

根据卫星在空间中的运动方程, 利用MATLAB仿真

模拟出轨道保持意图目标卫星和非合作目标卫星在

地心惯性坐标系中的轨道如图 10所示. 本文给定目

标卫星与非合作目标卫星的轨道六根数的范围与抵

近意图的参数相同 , 改变的轨道高度范围为 3～

10 km, 改变的轨道倾角范围为 0°～10°. 通过给定的

随机数范围随机生成符合卫星运动规律的目标卫星、

非合作目标卫星轨道六根数以及改变轨道高度或者

改变轨道倾角, 生成 6680条轨道保持意图轨迹数据,

并将所有轨迹数据的标签设置为轨道保持. 

2　基于 SAE和 GRU的空间非合作
目标行为意图识别模型

提出一种基于自编码器和门控单元的混合模型

(SAE-GRU)的模型结构, 用于空间非合作目标行为

意图的识别. 模型结构如图 11所示, 包括数据预处理

和 SAE-GRU网络部分. 

2.1　数据预处理

R = [Rx, Ry, Rz] v = [vx, vy, vz]

H

Rx, Ry, Rz, vx, vy, vz,H, φlon , φlat

l

ga = [ga1, ga2, ga3, ..., gal] l

gb = [gb1, gb2, gb3, ..., gbl]

g = [g1, g2, g3, ..., gl] l

gai = [Rxai, Ryai, Rzai, vxai, vyai,

数据预处理部分将原始数据转为能用于训练深

度神经网络模型的特征向量形式. 在读取并清洗数据

后, 需要对数据进行拼接和归一化操作. 原始数据由

一系列在一定时间间隔上观测到的三维位置信息

( )、三维速度信息 ( )、

轨道高度 ( )和经纬度 (φ = [φlon, φlat]) 组成, 其

中 都表示为 64位浮

点 数 . 将 尺 寸 为 ( ,  9)的 目 标 卫 星 轨 迹 数 据

和尺寸为 ( , 9)的非合作目

标轨迹数据 , 在最后一个轴上

拼接成相对轨迹数据 . 其中 为卫

星轨迹数据的长度, 表示在特定时间间隔上收集到的

观测点数量 . 其中
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图 8    抵近意图仿真结果 (红色为目标卫星, 蓝色

为非合作目标卫星)

Fig. 8    Simulation results of approach intent

(Red is the target satellite, blue is

the non-cooperative target satellite )
 

 

表 2    探测意图目标卫星以及非合作目标卫星轨道根数

Table 2    Orbital elements of intended target satellites and non-cooperative target satellites for detection intent

轨道根数 目标卫星 非合作目标卫星 绕飞轨道根数 转移轨道根数

半长轴a/km 12000.5667 7000.0789 12000 9182.77

偏心率e 0 0 0 0.360

轨道倾角i/(°) 10 10 0.175 7.436

升交点赤经Ω/(°) 0 0 3.126 101.496

近地点幅角ω/(°) 235 235 321.858 339.325

平近点角M/(°) 0 0 3.142 33.034
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vzai,Hai, φlon,ai , φlat,ai

]
gbi = [Rxbi, Rybi, Rzbi, vxbi,

vybi, vzbi,H, φlon,bi, φlat,bi]

i

gi = [Rxai, Ryai, Rzai, vxai, vyai, vzai,Hai, φlon,ai,

φlat,ai, Rxbi, Rybi, Rzbi, vxbi, vybi, vzbi,Hbi, φlon,bi, φlat,bi]

和

表示目标卫星和非合作目标卫

星在观测时间点 观测到的数据. 目标卫星轨迹数据

和非合作目标轨迹数据在最后一个轴上拼接后组成

数 据

  .

g

数据处理完毕后, 对拼接后的轨迹数据执行数据

归一化处理. 数据归一化是关键的数据预处理步骤, 其

目的是将每个三维信息按比例缩放到特定的范围内,

提高模型的收敛速度、准确性、解释性以及泛化能力.

对于相对轨迹数据 , 采用 min-max归一化方法, 将

每一维数据中的 18个浮点数映射至区间 [0, 1], 即

xnew =
x− xmin

xmax − xmin
. (13)

空间非合作目标意图类型与类别标签的映射关

系如图 12所示. 

2.2　SAE-GRU模型

SAE-GRU模型由自编码器和分类器两部分构

成. 自编码器 (Autoencoder)是一种无监督网络模型,

包含编码器和解码器两个组件. 编码器将输入数据映

射到低维度的潜在表示 (也称为编码), 实现数据的有

效压缩和特征学习. 在自编码器的训练过程中, 将相

对轨迹数据作为输入提供给编码器, 将输入数据映射

为时序和结构特征数据. 在这一步, 自编码器试图最

大程度地保留从原始数据中提取的时序和结构特征,

以便尽可能准确地还原原始数据. 接下来编码器将时

序和结构特征数据传递给解码器, 后者将时序和结构

特征数据还原为原始相对轨迹数据的格式, 重建原始

数据. 线性自编码器可以学习数据的压缩表示, 帮助

提取出空间目标行为的关键特征. 其能够自动学习到
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图 9    探测意图仿真结果 (红色为目标卫星, 蓝色

为非合作目标卫星)

Fig. 9    Simulation results for detection intent

(Red is the target satellite, blue is the

non-cooperative target satellite)
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图 10    轨道保持意图仿真结果 (红色为目标卫星, 蓝色

为非合作目标卫星, 黑框部分为偏离轨道)

Fig. 10    Simulation results for orbit maintenance

intent (Red part is the target satellite, the blue part is

the non-cooperative target satellite, and the black

frame part is the part that is off track)
 

 

表 3    轨道保持意图目标星与非合作目标星轨道根数

Table 3    Orbital elements of target satellites and non-cooperative target satellites for orbit maintenance intent

轨道根数 目标卫星 非合作目标卫星 偏离轨道

半长轴 a/km 14000 7333 7338

e偏心率 0 0.233 0.233

轨道倾角i/(°) 10 12 12

升交点赤经 Ω/(°) 0 0 360

近地点幅角 ω/(°) 235 235 234.9

平近点角M/(°) 0 0 94.97
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输入数据的低维度表示, 有助于发现对于意图识别任

务重要的特征. 对于高维空间数据, 线性自编码器可

以帮助降低数据的维度, 并尽量保留有关目标行为意

图的信息, 有助于简化数据表示, 提高模型的泛化能

力. 线性自编码器对数据紧凑表示的学习, 有助于其

对抗数据中的噪声. 对于空间非合作目标行为识别任

务, 模型能够更好地处理来自外部环境的噪声干扰.

将线性自编码器置于分类器之前, 可有效降低数据中

的噪声, 同时提升模型的泛化能力. SAE-GRU的结

构有助于增强 GRU网络的分类能力, 还能提高模型

的鲁棒性.

g = [g(1), g(2), . . . , g(length)]
T ∈ Rlength

gh = [gh(1), g
h
(2), . . . , g

h
(length)]

T

自编码器通过 4层全连接层将相对轨迹数据

编码为时序和结

构特征数据 , 有

gh = f (g) = sf (Wg + b) . (14)

W b sf

gh

其中,  =为权重矩阵,  为偏置向量,  为 tanh激

活函数. 通过编码器得到编码数据 后, 将其输入至

解码器得到预测数据, 即

g̃ = f̃
(
gh

)
= sf̃

(
W̃gh + b̃

)
. (15)

g̃ g

自编码器训练过程的目标是最小化重构误差, 即

减少编码器输出的潜在表示经过解码器解码的数据

与原始数据 之间的差异 . 这一步使用均方误差

(Ems)来度量, 计算过程如下:

Ems =

n∑
i=1

wi(gi − g̃i)
2
. (16)

gi g̃i

wi > 0

其中,  为输入至编码器的真实数据,  为解码器输

出的预测数据,  , n 为样本个数.

分类器部分主要由 GRU网络、最大池化 (Max-

Pooling)以及 Softmax函数组成. GRU网络作为分

类器的一部分, 具有优秀的序列建模能力和长期依赖
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性, 有助于捕获和理解轨道数据中的长期依赖关系.

分类器利用 Softmax函数计算输出结果, 以确定空间

非合作目标的意图分类. 其计算公式如下:

yk = softmax (w1Y + b1) . (17)

w1 Y

b1 yk

其中 ,  为权重系数矩阵 ,  为全连接层的输入 ,

为偏置,  为预测标签. 

2.3　实验与分析

实验使用的数据集由样本仿真方法生成, 包含三

种空间非合作目标意图, 各类意图占比情况为抵近

33.9%、探测意图 32.7%、轨道保持意图 33.4%. 样本

规模为 20000, 按 8∶2划分为训练集和测试集. 由于

模型的超参数影响训练结果, 因此本文通过设置不同

的超参数分析其对模型的影响, 结果如图 13所示.

从图 13可以看出, 与其他优化器相比, Adam优

化器准确率最高. 对于迭代轮次, 模型在训练 100轮

后准确率没有再提升, 因此选取的迭代轮次为 100.

对于学习率, 模型在学习率为 0.001时准确率最高.

根据以上实验结果得出的最优超参数以及模型选定

的默认参数设置如表 4所示.

本实验共迭代训练模型 100次, 将测试集上最高

的准确率作为该模型的准确率, 最低的损失值作为该

模型的损失值 . 使用同样的数据和参数对 SAE[15],

GRU-FCN[24], BP[25] 网络以及 LSTM[26] 网络进行训

练验证, 并将结果与 SAE-GRU模型进行比较, 训练

损失和准确率如图 14所示.

如图 14所示 , 在 100次迭代训练中 ,  SAE-

GRU模型的收敛速度更快, 其在第 20轮左右开始收

敛, 其余模型则在第 40轮迭代之后收敛, 本文提出的

模型的收敛速度明显优于其他 4个模型. 实验结果如

表 5所示, 本文提出模型的平均准确率达到 97.8%,

与其他模型相比, 本文所提模型的准确率比 GRU-

FCN和 LSTM高约 3%, 比 BP以及 SAE网络高约

10%, 损失值低于其余四种模型. 由于 SAE-GRU的

网络在空间非合作目标行为意图识别上有着较高的

识别效率, 因此本文提出的模型在空间非合作目标行

为意图识别上更有效. 进一步分析认为, SAE-GRU

模型比其他网络更加适用空间非合作目标行为意图

的识别, 且更具科学性.

为了进一步分析意图识别之间的关系, 使用了混

淆矩阵, 其对角线表示正确识别的样本数量. 如图 15

所示, 三种意图的识别准确率均处于较高的水平, 特

别是对轨道保持意图的识别准确率达到 100%. 识别

的错误主要来自于对探测意图与抵近意图的混淆,
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图 13    模型参数设置实验结果

Fig. 13    Experimental results of model

parameter setting
 

 

表 4    模型超参数

Table 4    Hyperparameters of the model

网络主要参数 值

学习率 0.001

批尺寸 128

迭代轮次 100

优化器 Adam

随机失活率/(%) 50
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41条抵近意图的轨道数据被误识别为探测意图 ,

39条探测意图的轨道数据被误识别为抵近意图. 经过

分析, 由于三种意图的运行轨迹在运行初期相似, 使

得意图较难识别. 

3　结论

在复杂的空间任务中, 仅靠专家经验很难有效识

别空间非合作目标的意图. 传统的方法是基于单个时

刻分析并识别, 识别速度慢, 准确率也低. 针对复杂任

务下仅靠专家知识很难准确且快速地识别空间非合

作目标的行为意图的问题, 分析了空间非合作目标行

为意图的运动规律, 提出了空间非合作目标行为意图

样本生成方法, 生成固定时间间隔的空间非合作目标

行为意图轨迹数据用于模型训练 . 提出基于 SAE-

GRU的空间非合作目标行为意图识别模型, 首先通

过自编码器对轨迹数据进行降维, 利用 GRU网络学

习轨迹数据的时序特征, 以达到较准确的意图识别.

通过与其他模型对比实验, 结果表明本文所提的模型

具有更高的准确率以及更低的损失值, 其准确率达

97.8%. 目前研究采用的是模拟数据, 由于实际空间环

境更为复杂, 如何准确且快速识别实际空间任务中的

意图, 将是下一步研究的重点.
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