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摘要   卫星的光度特性在其物理特征分析方面具有重要价值. 构建精准的光度模型能够有效支持观测规划

与策略制定, 同时为卫星姿态及外形结构变化的分析与解释提供有力支撑. 低轨卫星过境期间受姿态及观测

条件快速复杂变化的影响, 现有的光度模型难以准确估计其亮度. 针对该问题, 在姿态和轨道稳定且观测数据

覆盖观测条件充足的低轨卫星上, 提出了一种基于等效截面积的修正球模型光度计算方法. 该方法通过产生

与卫星相同亮度的球体截面积来等效表征卫星的观测截面积, 以卫星、太阳、测站及轨道平面之间的相对位

置关系作为参量, 引入机器学习算法对等效截面积进行有效拟合和估计, 进而实现低轨卫星过境期间光度的

有效预测. 为验证该方法的有效性, 基于兴隆观测基地50 cm望远镜观测的7颗低轨卫星V波段的实测光度数

据进行了验证, 并与传统球模型进行了对比分析. 结果表明, 在观测数据充足的情况下, 该方法能够实现更高

精度且更稳定的光度预测, 展现出良好的可靠性和广泛的适用性.
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1     引言

低轨卫星目前已广泛应用于导航通信、气象

观测、资源调查、对地测绘以及科学探索等多个

领域. 随着卫星物理特性研究的不断深入, 低轨卫

星的探测、识别、跟踪和测量成为该领域的重要

研究方向. 光度作为卫星的典型观测物理特征, 在

揭示卫星的材质、姿态和表面特性等方面具有重

要意义.

自1996年 美 国 成 功 发 射 MSX  (Midcourse

Space Experiment)卫星以来, 美国通过探测卫星

反射的太阳光辐射, 实现了对卫星的探测和识别[1].

加拿大也于2003年发射了MOST (Microvariability

and Oscillations of Stars)空间探测小卫星, 采用光

学探测技术作为主要的观测手段[2]. 随着人类航天

活动的日益频繁, 各国对卫星的光学探测技术愈

加重视, 卫星的光学特性成为了众多学者研究的

重点.

目前, 关于卫星的光学特性分析与研究正在

不断深化. Payne等 [3]通过仿真模拟研究了地球同

步轨道卫星的光学特性. 刘浩等[4]利用面元法基于

Phong模型对不同类型的地球同步轨道目标进行

了视星等仿真研究. 汪夏等 [5]通过改进Phong模型
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和无味卡尔曼滤波方法, 提出了一种基于天基光

学观测的地球同步轨道目标姿态估计方法, 并验

证了其在卫星姿态估计中的有效性. 唐轶峻等 [6−7]

通过天文测光方法, 结合相位角序列的测光数据,

分析了地球同步轨道卫星的反射光变特性; 同时,

利用实测数据验证了卫星光变特性理论模型, 并

深入探讨了复杂形状卫星的光变特征. 然而, 这些

研究多聚焦于特定类型的卫星. 李晓燕等[8]基于辐

射理论推导了空间漫反射目标地面照度的计算公

式, 并采用矢量法进行积分计算. 吴振森等 [9]利用

光散射理论与双向反射分布函数计算了空间目标

表面的散射, 并建立了空间目标的热平衡方程, 分

析了散射特性和表面材料与形状的关系.  刘燕

等[10]通过建模和仿真, 研究了4种不同形状的卫星

在地基观测条件下的视星等变化. 结果表明, 不同

形状卫星的光变曲线受空间位置、形状和姿态的

影响程度各异. 王建峰等[11]通过实验室仿真测量铝

球, 基于测量结果提出了简化的铝制球体卫星光

度计算模型, 并验证了实测方法与模型构造的正

确性. 此外, 曾德贤等[12]提出了光学特性仿真方法,

并通过建立分析系统, 计算了卫星的星等变化曲

线, 为天基光学探测与识别提供了重要参考.

然而, 低轨卫星由于运行速度快, 观测几何关

系变化剧烈, 导致光照可视关系波动较大, 从而使

得光度呈现复杂的动态变化特性[13−14]. 此外, 卫星

光度还受到其他多种因素的影响,  如卫星的尺

寸、结构、表面材料分布、反射特性和姿态变化

等, 这些因素之间的复杂非线性关系极大地增加

了光度建模的难度. 同时, 数据获取的稀疏性和噪

声问题进一步加剧了构建光度模型的挑战.

构建准确的卫星光度模型不仅能为观测计划

和策略的制定提供更加准确和有效的支撑, 还能

为卫星光度变化的分析与解释提供基础, 进而支

持对卫星姿态、外形结构等特性和状态的深入研

究. 因此, 针对姿态和轨道稳定且观测数据充足的

低轨卫星, 本文提出了一种基于等效截面积的修

正球模型光度计算方法(等效截面积是指在相同观

测条件下能产生与实测卫星亮度相同的球体截面

积). 该方法采用机器学习算法, 以相位角、卫星

相对于太阳的方位角、地心-测站与轨道平面的夹

角、地心-太阳与轨道平面的夹角为输入参量, 对

等效截面积进行拟合, 并将其代入光度球模型中

计算星等, 从而为低轨卫星的光学可视性动态评

估提供依据. 

2     卫星光度计算模型

卫星的亮度主要来源于其表面对太阳光的反

射和散射, 如图1所示. 它主要受到太阳辐射流量

密度、卫星本身的特性(如形状、大小、表面包覆

材料)、轨道参数(如斜距、运动速度和方向)及观

测条件(如大气透过率、测站位置、天光背景亮

度)等因素的影响 . 不同卫星的视星等差异较大 ,

甚至同一颗卫星在不同观测条件下的视星等也会

有较大变化. 卫星的可视性取决于其亮度是否满

足观测设备的探测能力要求以及可用观测弧段和

观测时长是否满足要求等. 因此, 卫星的外形、斜

距、相位角与观测波长范围是影响其可见性的重

要因素.
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图 1   卫星光学观测示意图

Fig. 1   Schematic diagram of satellite optical observation
  

2.1     球模型

在评估卫星的亮度与实际尺寸之间的关系时,

通常采用球体作为参考模型, 这是由于球体表面

均匀且不受方向影响. 尽管使用这种标准球模型

得到的尺寸误差较大, 但其在实际应用中仍具有

重要参考价值. 通过球模型, 我们可以大致估算卫

星尺寸, 从而为进一步的精确计算提供基础.

I s γ
r φ

I s γ

卫星的亮度 取决于其截面积 、反射率 、

斜距 和相位角  (太阳-卫星-观测设备之间的夹

角). 具体而言, 与 和 成正比: 截面积越大或反
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I

r I ∝ sγ
r2

φ

F (φ)

I

射率越高, 反射光越多, 亮度也就越高. 同时, 与

的平方成反比, 因此 . 此外, 亮度还受到

的影响. 为量化相位角对亮度的影响, 引入了相

位函数 来描述卫星在不同相位角下的亮度变

化. 因此, 可以表示为:

I = I0
sγF (φ)

r2
. (1)

I0
m I

这里取太阳为参考星, 表示太阳的亮度. 根据视

星等的定义, 卫星的视星等 与 的关系为[15−16]:

m = m0 − 2.5 lg
(
I

I0

)
. (2)

m0 I式中 就表示太阳的视星等值. 将 的表达式代

入后, 可得到:

m = m0 − 2.5 lg
[
sγF (φ)

r2

]
. (3)

对于各向同性的均匀球体, 光源照亮的部分

和观测设备可观测的部分都是半球, 它们的重合

部分即为实际可见的照亮区域. 因此, 相位函数可

以通过照亮百分比来表示[11]:

F (φ) =
180− φ

180
. (4)

根据朗伯体的漫反射模型, 理想的漫反射体

表面反射的光强度与入射光和物体表面法向量之

间夹角的余弦值成正比[17−18]. 对于符合朗伯体漫反

射球模型的卫星, 其视星等计算公式为:

m = m0 − 2.5 lg
(
sγ
r2

180− φ

180

)
. (5)

然而, 随着3轴稳定平台在卫星中的广泛应用,

盒状及其他复杂外形卫星的数量逐渐增多. 在实

际观测中, 此类卫星的亮度随相位角的变化与标

准球模型存在显著差异. 这主要是由于卫星复杂

的外形结构以及低轨卫星过境期间光照及测站观

测方向快速变化, 导致亮度变化更加复杂. 这种变

化不仅受到反射率的影响, 还与卫星的姿态、光

照可视关系和表面粗糙度等因素密切相关. 因此,

使用传统的球模型在估算盒状及其他复杂外形卫

星的视星等时容易产生较大的误差. 

2.2     修正球模型

卫星具有复杂的三维形状结构和表面特性,

其亮度在不同观测条件下会因姿态和观测方向的

变化而发生改变. 尤其在相同相位角下, 卫星的姿

态、观测角度等因素会导致亮度差异, 这对姿态

未知的卫星或非合作目标的光度预测带来了很大

的挑战. 然而, 斜距、相位角等参数通常是已知或

相对固定的, 仅有观测方向的光学散射截面积和

反射率未知.

为了解决这一问题, 本文提出修正球模型的

方法对卫星的亮度进行估算. 该方法通过固定反

射率, 使卫星的亮度变化简化为其等效截面积的

变化, 从而避免对卫星复杂形状进行精确建模的

需求. 特别是在卫星姿态和轨道稳定的情况下, 基

于观测条件对等效截面积进行拟合来预测其亮度

变化. 这里的等效截面积是指在相同的观测条件

下, 能够产生与实测卫星相同亮度的球体的截面

积(此处的卫星亮度包括遮挡、姿态、镜面反射等

情况下的实际观测亮度). 该方法主要通过多圈次

的光度观测数据, 借助机器学习算法拟合卫星等

效截面积的变化规律, 进而建立光度预测模型.

ω φ

β λ

S = f(ω, φ, β, λ)

S

等效截面积不仅与卫星的几何特性有关, 还

受到光照可视关系的影响, 与观测条件密切相关.

具体而言, 等效截面积与以下角度参数相关: 卫星

相对于太阳的方位角 、 、地心-测站与轨道平

面的夹角 以及地心-太阳与轨道平面的夹角 . 本

研究希望通过函数 综合表示这些

角度关系, 其中 表示等效截面积. 为了构建这一

函数关系, 需要精确计算每颗卫星在各观测时刻

的相关角度参数, 从而确保修正球模型能够有效

捕捉光度随观测条件变化的规律. 

2.2.1    数据处理与光度参数获取

本研究的实测数据来源于国家天文台兴隆观

测基地的50 cm光学望远镜, 观测波段为V波段. 我

们对观测数据进行了数据筛选, 剔除了存在明显

光变的姿态不稳定目标, 最终选取了7颗姿态和轨

道相对稳定的低轨卫星作为研究对象. 表1列出了

这些卫星的基本信息, 包括卫星编号、名称、轨

道参数以及相应的示意图.
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在数据获取和处理过程中, 我们通过图像采

集和数据处理, 并利用V波段标准星进行流量定标

后, 获得了卫星在大气层外的标准光度. 同时, 结

合卫星轨道根数进行轨道计算, 获取观测时刻卫

星的相位角、方位角、高度角、斜距等参数. 最

终, 我们输出的信息包括卫星编号、观测时刻、

流量、星等、方位角、高度角、斜距和相位角等,

为后续的光度建模和分析提供了可靠的数据基础.
 
 

表 1  7颗低轨卫星的基本信息
Table 1  Basic information of seven low Earth orbit satellites

 

Object Name Orbit Image

01361[11]
Lincoln Calibration Sphere (LCS)-1 × 32.1◦2704 km 2869 km, 

05398[11]
LCS-4 × 87.6◦795 km 913 km, 

285211
Cosmos-2414 × 82.95◦908 km 965 km, 

290482
Formosat-3B × 72◦700 km 700 km, 

294793
Hinode-(Solar-B) × 98.33◦279 km 672 km, 

297092
Lapan-Tubsat × 98◦635 km 635 km, 

315762
Globalstar-M071 × 52◦1410 km 1410 km, 

 

 

 

1https://sat.huijiwiki.com/wiki/
 

 

2https://space.skyrocket.de/
 

 

3https://www.esa.int
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此外, 我们对观测数据进行了数据清洗, 采用

基于高斯平滑的迭代方法剔除异常值. 具体过程

如下: 首先, 设置高斯滤波器的标准差为3, 用以控

制平滑强度, 并定义了动态阈值机制. 该机制将平

滑后星等值绝对幅度的5%与原始星等序列的标准

差进行比较, 取较大者作为异常值判定阈值, 若观

测星等相对于平滑趋势的偏差超过该阈值, 则判

定该观测点为异常值. 在清洗过程中, 我们从每个

观测圈次的时间序列中提取星等和对应的相位角

数据, 并对这些数据进行迭代处理(迭代次数设置

为3). 每次迭代中, 通过一维高斯滤波对数据进行

平滑, 并根据设定的阈值条件来识别并剔除异常

数据. 图2展示了对卫星01361两个观测圈次数据

清洗后的结果. 图中, 圆形散点代表正常的观测数

据, 上三角形散点为被剔除的异常数据, 而曲线为

通过高斯平滑处理后的光度变化趋势. 从图中可

以清晰地看出异常数据与正常数据之间的差异,

数据清洗步骤有效地去除了数据中的异常点和噪

声, 保留了卫星光度变化的真实趋势, 这有助于模

型更准确地捕捉数据的内在规律, 进而对卫星光

度变化趋势进行更精确的评估和预测. 

2.2.2    修正球模型输入参数计算

ω β

λ

ns

ηc

η⊙

基于获取的光度参数,  进一步计算 、 和

这3个角度参数. 图3直观地展示了修正球模型在

地心惯性坐标系下涉及的几何参数及其对应关系.

其中包括卫星轨道平面的单位法向量 、地心-测

站与轨道平面法向量的夹角 以及地心-太阳与轨

道平面法向量的夹角 . 具体的计算过程如下:

(1) 卫星相对于太阳的方位角

µs µ⊙

根据观测时刻, 计算得到地平坐标系下卫星

方位角 , 并结合测站位置计算出太阳方位角 .

则卫星相对于太阳的方位角可通过以下公式计算

得到:

ω =

{
2π − (µ⊙ − µs), if µ⊙ > µs

µs − µ⊙, else
. (6)

(2) 卫星轨道平面法向量

β λ

µs hs r

在计算 和 时, 需要先确定轨道平面的法向

量. 基于轨道计算, 可获得在地平坐标系下观测时

刻的 、高度角 和 . 然后将卫星的观测数据从

地平坐标系转换到笛卡尔坐标系:
xu,s = r cos(hs) cos(µs)

yu,s = −r cos(hs) sin(µs)

zu,s = r sin(hs)

. (7)

tu,s = (xu,s, yu,s, zu,s)式中 表示卫星在该笛卡尔坐

标系中的位置向量.
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图 2   卫星01361两个观测圈次的数据清洗结果. (a) 2014年12月7日,

(b) 2015年12月4日.

Fig. 2   Data cleaning results for satellite 01361 over two

orbital observation arcs. (a) December 7, 2014; (b) December

4, 2015.
 

pe,c = (xc, yc, zc)

ti,s

由于测站的位置是已知的, 因此可得到在地

固坐标系下测站的位置 . 进而通

过以下公式将卫星的笛卡尔位置坐标转换到地心

惯性坐标系, 得到该坐标系下的卫星位置坐标 :

ti,s = RT
e,i ·

(
Ru,e · tT

u,s + pT
e,c

)
. (8)

其中,
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Ru,e=

− cos(lg) sin(la) sin(lg) cos(lg) cos(la)
− sin(lg) sin(la) − cos(lg) sin(lg) cos(la)

cos(la) 0 sin(la)

 ,

(9)

Re,i =

 cos θ sin θ 0
− sin θ cos θ 0

0 0 1

 . (10)

lg la θ这里 为测站经度, 为测站纬度, 为观测时刻的

格林威治恒星时. 在本文中, 我们忽略了岁差和章

动带来的微小误差, 仅考虑了地球自转所引起的

坐标变化.
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φ
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Observatory

y

β= π
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图 3   修正球模型中几何参数及其角度关系示意图

Fig. 3   Schematic diagram of geometric parameters and

angular relationships in the modified sphere model
 

ti,s1 ti,s2 ti,s3

ti,s1 ti,s3

v2,1 = ti,s2 − ti,s1 v3,2 = ti,s3−
ti,s2

在地心惯性坐标系中, 从每颗卫星每次观测

数据中随机选取3个不同观测时刻 , 并使用公式

(8)计算得到这3个时刻卫星在地心惯性坐标系的

坐标, 分别记为 、 和 . 这3个时间点按照

时间先后顺序进行排列, 使 的时刻最早, 的

时刻最晚. 然后, 计算相邻时刻卫星位置之间的向

量差(即差分速度): 和

, 并通过以下公式得到卫星轨道平面的单位法

向量:

ns =
v2,1 × v3,2

|v2,1 × v3,2|
. (11)

(3) 地心-测站与轨道平面的夹角

pe,c pi,c = RT
e,i · pT

e,c

β ηc

测站在地固坐标系下的位置坐标已经表示为

, 且是已知的. 需要通过公式 将

测站的位置也转换到地心惯性坐标系. 为了计算

的值, 需要计算 . 其计算公式为:

cos ηc =
pi,c · ns

|pi,c||ns|
. (12)

β cos ηc >

0

cos ηc < 0

ns

β

由于地心-测站的位置随着观测时刻的不同而

变化, 因此 也会随着观测时刻而变化. 当

时, 表示当前时刻测站位于轨道平面的上方; 当

时, 表示当前时刻测站位于轨道平面的

下方. 这里, 轨道平面上方是指轨道法向量的正方

向 , 该正方向遵循右手法则, 即指向与卫星轨道

速度方向垂直的一侧. 基于测站相对于轨道平面

的位置, 计算参数 :

β =

{ arcsin (cos ηc) , if cos ηc⩾0

− arcsin (|cos ηc|) , else
. (13)

(4) 地心-太阳与轨道平面的夹角

(α⊙, δ⊙, r⊙) α⊙

δ⊙ r⊙

基于观测时刻, 可获得地心天球参考系下太

阳的位置 , 其中 表示太阳的赤经 ,

表示太阳的赤纬, 为地心到太阳的距离. 然后

将其转换到笛卡尔坐标系:
x⊙ = r⊙ cos(δ⊙) cos(α⊙)

y⊙ = r⊙ cos(δ⊙) sin(α⊙)

z⊙ = r⊙ sin(δ⊙)
. (14)

pi,⊙ =

(x⊙, y⊙, z⊙) η⊙ λ

由于地心天球参考系和地心惯性坐标系非常

接近, 因此用太阳在地心天球参考系的坐标近似

代替为其在地心惯性坐标系的坐标,  即

. 同理, 通过 , 计算 的公式为:

cos η⊙ =
pi,⊙ · ns

|pi,⊙||ns|
. (15)

λ =

{ arcsin (cos η⊙) , if cos η⊙⩾0

− arcsin (|cos η⊙|) , else
. (16)

cos η⊙ > 0

cos η⊙ < 0

同样地, 当 时, 表示当前时刻太阳位于

轨道平面的上方; 当 时, 表示当前时刻

太阳位于轨道平面的下方. 

3     基于机器学习的光度建模与实验

评估

对于每颗姿态和轨道相对稳定的低轨卫星,

我们首先按照观测日期对观测圈次进行排序, 并

按照9:1的比例将数据划分为训练集和测试集(测
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试集中的观测圈次数量不少于3). 训练集用于训练

机器学习模型进行参数拟合, 测试集用于评估模

型的预测性能. 表2展示了每颗卫星的训练集和测

试集的观测圈次数量及其对应的时间跨度.
 
 

表 2  每颗卫星训练集与测试集的观测圈次数量及时间跨度
Table 2  The number of orbital observation arcs and time span of the training and testing sets for

each satellite
 

Object Training orbital arcs Testing orbital arcs Training time span Testing time span

01361 135 14 2014-01-02—2018-11-11 2018-11-12—2019-03-14

05398 42 4 2015-01-20—2018-12-26 2018-12-27—2019-05-06

28521 71 7 2014-11-27—2018-01-16 2018-04-15—2018-11-26

29048 33 3 2015-06-17—2018-03-05 2018-09-07—2019-02-27

29479 19 3 2015-02-09—2016-02-15 2016-02-17—2016-02-25

29709 20 3 2013-12-22—2015-12-12 2015-12-14—2017-09-17

31576 61 6 2013-12-18—2014-04-01 2014-04-03—2014-04-13

 
 

3.1     光度模型的构建与拟合

γ = 0.2

ω φ β λ

S S

在训练阶段, 针对每颗低轨卫星的观测数据,

我们固定 , 利用星等计算公式(5)反演得到

每个观测时刻的等效截面积. 在此基础上, 以参数

、 、 和 为输入变量, 通过机器学习模型对

进行回归拟合. 最后, 将模型输出的 代入公式

(5)就可以得到星等. 在本研究的修正球模型拟合

中, 我们采用了随机森林(Random Forest)[19−20]和

支持向量回归(Support Vector Regression)[20−21]两

种机器学习算法. 这些算法能够有效学习训练数

据中的复杂非线性关系, 从而揭示光照可视关系

与等效截面积之间的映射关系, 为修正球模型提

供了更加准确的等效截面积估计. 每颗卫星的数

据均独立拟合模型.

在机器学习模型的超参数调优过程中, 我们

对随机森林模型的超参数设置如下: 树的数量分

别为50、100、150和200, 且每棵树的最大深度设

置为5、10、15和20. 对于支持向量回归模型, 我

们选择多项式核和径向基函数(Radial Basis Func-

tion, RBF)核, 并将误差容忍度设置为0.001、0.01

和0.1, 正则化参数设置为1、10和100. 为了找到最

优超参数组合, 我们使用网格搜索(GridSearchCV)

方法, 对每个模型的超参数空间进行系统搜索和

优化. 通过该过程, 我们为每颗卫星的机器学习模

型确定了最佳的超参数组合, 如表3所示, 其中详

细列出了各颗卫星对应的支持向量回归模型和随

机森林模型的最佳超参数设置. 

3.2     等效截面积与光度预测结果分析

ω φ β

λ

在测试集中, 对于每颗卫星, 我们加载训练好

的模型权重, 根据各观测时刻的参数 、 、 和

对等效截面积进行预测, 并将预测值代入公式

(5)计算预测星等. 基于模型的预测结果, 进一步评

估并比较了不同模型对每颗卫星的光度预测性能. 

3.2.1    不同模型的光度预测性能对比

为评估模型的预测性能, 我们采用以下回归

评价指标: 均方根误差(Root Mean Squared Error,

RMSE)、均方误差(Mean Squared Error, MSE)、

平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)和平

均相对误差(Mean  Absolute  Percentage  Error,

MAPE). 基于这些指标, 我们比较了每颗卫星在

最优超参数配置下, 支持向量回归和随机森林模

型的预测星等与实测星等之间的差异, 从而量化

模型的预测精度. 同时, 为了进一步验证修正球模

型的有效性, 我们还将其与传统球模型的预测结

果进行对比分析. 表4展示了不同模型在测试集上

的预测性能对比. 其中, 支持向量回归和随机森林

模型是修正球模型在计算等效截面积时采用的两

种不同方法, 其预测结果均代表修正球模型在低

轨卫星光度估计中的表现. 此外, 表中同一卫星各
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误差指标的最小值均以加粗形式标出, 以便于直

观比较.

从表4中可以看出, 对于大多数姿态和轨道相

对稳定的低轨卫星, 支持向量回归和随机森林模

型的预测表现均优于传统球模型, 这表明修正球

模型通过光照可视关系可准确预测等效截面积,

从而显著提高低轨卫星光度估计的准确性. 具体

分析如下:

 
 

表 3  不同卫星的机器学习模型最优超参数组合
Table 3  Optimal hyperparameters for machine learning models of different satellites

 

Object
Support vector regression Random forest

Kernel function Epsilon Regularization parameter Number of trees Maximum depth

01361 Polynomial 0.01 10 100 5

05398 Polynomial 0.1 1 150 5

28521 RBF 0.1 10 200 10

29048 Polynomial 0.01 1 100 5

29479 RBF 0.01 100 200 5

29709 RBF 0.01 1 50 5

31576 RBF 0.1 100 200 15

 

 
 

表 4  测试集上不同模型预测性能的对比
Table 4  Comparison of predictive performance of different models on the test set

 

Object

Model

Support vector regression Random forest Spherical model

RMSE MSE MAE MAPE RMSE MSE MAE MAPE RMSE MSE MAE MAPE

05398 0.26 0.07 0.21 2.99% 0.38 0.14 0.29 4.14% 0.45 0.21 0.41 5.99%

29479 0.28 0.08 0.21 2.77% 0.34 0.12 0.26 3.43% 0.62 0.39 0.52 6.75%

01361 0.47 0.22 0.33 3.61% 0.46 0.21 0.33 3.64% 0.50 0.25 0.38 4.19%

31576 0.60 0.35 0.47 7.52% 0.63 0.40 0.50 7.92% 0.77 0.59 0.62 10.34%

28521 0.69 0.48 0.53 7.91% 0.68 0.46 0.52 7.88% 0.81 0.65 0.60 9.34%

29048 0.75 0.57 0.56 6.53% 0.88 0.78 0.59 6.58% 0.93 0.86 0.65 7.46%

29709 0.80 0.63 0.45 5.02% 0.95 0.90 0.79 8.07% 0.70 0.49 0.46 4.95%

 

首先, 支持向量回归模型在大多数卫星的光

度预测中表现出色, 在多项评估指标中均取得了

最小误差. 例如, 对于卫星编号05398, 支持向量回

归模型的RMSE仅为 0.26,  MSE为 0.07,  MAE为

0.21, MAPE为2.99%. 这表明支持向量回归模型能

够较好地捕捉该卫星在不同观测条件下亮度变化

的规律.  类似的表现也出现在卫星编号29479、

31576和29048的预测中, 支持向量回归模型在这些

卫星的光度估计中同样取得了最低的误差, 进一

步证明了其在光度预测中的可靠性.

其次, 随机森林模型在某些卫星的光度预测

中也表现出色, 并且在部分卫星上的预测结果优

于支持向量回归模型. 例如, 在卫星编号01361和

28521的光度预测中 ,  随机森林的RMSE分别为
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0.46和0.68, 与支持向量回归模型的预测误差非常

接近. 总体而言, 无论是支持向量回归模型还是随

机森林模型, 都能够有效地捕捉低轨卫星的光度

变化规律, 表明修正球模型能够有效减少由于复

杂卫星形状和姿态变化带来的误差, 从而提高低

轨卫星的预测精度.

然而, 对于卫星编号29709, 修正球模型的预

测精度反而低于传统球模型. 这是由于观测的圈

次数据较少, 覆盖的观测条件有限, 修正球模型无

法充分利用足够的观测数据进行训练, 因此其预

测效果逊色于传统球模型. 而传统球模型由于其

形式简单且对数据量要求较低, 使得它能够在数

据较为有限的情况下, 仍能提供相对稳定的预测

结果. 这表明修正球模型的有效性高度依赖于充

足的数据量和广泛的观测条件覆盖, 只有在具备

足够的训练数据和充分观测条件覆盖时, 才能充

分发挥其优势, 从而提升低轨卫星光度预测的精度. 

3.2.2    单星的模型光度预测性能分析

在本节, 我们对两颗低轨卫星进行了更深入

的分析.  卫星编号 01361是美国的LCS (Lincoln

Calibration Sphere)卫星, 主要用于雷达定标测量.

LCS卫星为直径1.12 m、壁厚3.2 mm的铝制球体

结构. 对于卫星01361 (LCS-1), 我们使用135个观

测圈次的数据用于模型训练, 14个观测圈次的数

据进行测试.

图4 (a)展示了支持向量回归模型在该卫星不

同观测日期下的光度预测结果与星等误差分布.

上半部分显示了实测星等与该模型的预测星等随

观测相位角变化的趋势, 不同颜色代表不同的观

测日期, 其中散点表示实测星等值 , 曲线表示模

型预测的星等值. 下半部分则用虚线构成的折线

展示了星等预测误差随相位角的变化情况, 其中

误差计算方式为实测星等与预测星等之差的绝对

值. 误差曲线的波动情况反映了支持向量回归模

型在不同观测日期下的拟合精度. 图4 (b)则展示

了传统球模型的光度预测结果和相应的星等误差

分布, 用于对比不同模型的光度预测能力和误差

分布特性.
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图 4   卫星01361实测星等与不同模型预测星等及误差对比分析. (a)支持向量回归模型的光度预测与误差分析.

(b)传统球模型的光度预测与误差分析.

Fig. 4   Comparison of observed and predicted magnitudes with error analysis for satellite 01361 using different models. (a)

Photometric prediction and error analysis with the support vector regression model. (b) Photometric prediction and error

analysis with the traditional spherical model.
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从图4中可以看到, 传统球模型的预测结果在

整体趋势上与实测值基本一致. 这是由于该卫星

的几何形状符合球模型的假设条件, 因此传统球

模型能够较好地模拟其光度变化, 预测效果也较

为理想. 其在该卫星上的预测RMSE为0.50, 优于

其他大部分卫星的预测结果. 然而, 传统球模型的

泛化能力较差, 特别是在大相位角范围内, 预测的

误差曲线波动较大, 预测误差较为明显, 未能完全

反映该卫星在不同观测条件下的变化. 对于支持

向量回归模型的预测结果, 可以看到其在总体趋

势上能够较好地预测该卫星的亮度变化, 并且其

预测误差整体较小. 在多个观测日期下, 误差曲线

的波动幅度较低. 同时, 从表4中可以得到, 支持向

量回归模型在该卫星上的RMSE为0.47, 随机森林

模型的RMSE为0.46, 均略优于传统球模型的预测

误差. 这表明, 基于等效截面积的修正球模型能够

更好地捕捉该卫星的亮度随观测条件变化的规律,

进一步验证了修正球模型在低轨卫星光度估计中

的有效性.

×
×

×

卫星编号为29479的日出太阳探测卫星(Hinode),

由日本宇宙航空研究开发机构(Japan Aerospace

Exploration  Agency,  JAXA)主导的任务 ,  已于

2006年9月成功发射 .  该卫星的尺寸约为4 m 

1.6 m  1.6 m, 配备有两个太阳能帆板, 每个尺

寸约为4.3 m  1.1 m, 总重量约为900 kg[22]. 对于

该卫星, 我们使用19个观测圈次的数据进行训练,

3个观测圈次的数据进行测试. 图5依次展示了支

持向量回归、随机森林和传统球模型在该卫星上

的光度预测结果及星等误差分布. 每个子图包含

两条纵坐标轴, 左侧纵坐标对应星等, 右侧纵坐标

对应星等误差. 同样 , 图中的散点表示实测星等

值, 曲线表示模型预测的星等值, 虚线则表示预测

误差.

在图 5中 ,  红色曲线和蓝色曲线分别对应

2016年2月17日和2016年2月25日的光度预测. 预测

曲线中出现的折回现象, 是由于相位角在观测过

程中随时间先增大后减小所导致的. 相位角在时

间序列中并非单调变化, 所以图中部分相位角对

应多个观测时刻, 因此有些相位角会有两个星等

值, 从而在图中预测曲线呈现出折回的特征.
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图 5   卫星29479的实测星等与不同模型的预测星等及误差对比分析.

(a)支持向量回归模型. (b)随机森林模型. (c)传统球模型.

Fig. 5   Comparison of observed and predicted magnitudes

with error analysis for satellite 29479. (a) Support vector

regression model. (b) Random forest model. (c) Traditional

spherical model.
 

图5显示, 支持向量回归模型展现了较强的光

度预测能力, 能准确预测该卫星的光度变化. 其预

测误差整体较小, 大部分的预测误差低于0.5 mag,
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且该模型预测的RMSE仅为0.28, 平均相对误差为

2.77%. 随机森林模型的光度预测结果同样表现出

色, 在大多数观测数据上具备较高的拟合精度, 其

预测星等曲线与实测星等较为吻合, 同时预测误

差曲线的波动较小. 该模型的RMSE为0.34, 平均

相对误差为3.43%. 相比之下, 传统球模型的光度

预测表现相对较差, 其预测曲线未能准确刻画该

卫星亮度的变化趋势. 特别是在大相位角范围内

预测误差较大, 误差曲线的波动幅度明显增大, 且

误差峰值较高, 预测误差普遍位于0.5至1.3 mag之

间. 其整体的RMSE为0.62, 平均相对误差为6.75%.

相较于随机森林模型, 传统球模型的RMSE高出

0.28, 平均相对误差增加了3.32%; 而与支持向量回

归模型相比, 传统球模型的RMSE高出0.34, 平均

相对误差增加了3.98%. 这些结果表明, 尽管传统

球模型在一定程度上能够提供低轨卫星的光度预

测, 但对于具有复杂形状的卫星, 其预测精度仍存

在较大局限性. 基于等效截面积的修正球模型能

够更精确地描述光照可视关系, 提高等效截面积

的计算精度, 从而提升低轨卫星光度预测的准确性. 

4     结论

针对低轨卫星的光度建模问题, 本文提出了

一种基于等效截面积的修正球模型光度计算方法.

该方法适用于姿态和轨道稳定, 且观测数据覆盖

观测条件充分的低轨卫星过境情况. 这种方法充

分考虑了轨道参数、太阳相位角和观测条件等多

种影响因素,  通过计算卫星相对于太阳的方位

角、相位角、地心-测站与轨道平面的夹角以及地

心-太阳与轨道平面的夹角这4个关键参数, 并将其

作为输入变量, 利用支持向量回归和随机森林模

型对等效截面积进行拟合和预测, 并将其预测结

果代入光度计算公式以预测星等.

为验证该方法的有效性, 本文利用兴隆观测

基地50 cm光学望远镜观测的7颗低轨卫星的光度

数据进行实验分析. 实验结果表明, 无论是支持向

量回归模型还是随机森林模型, 均在多个低轨卫

星上实现了比传统球模型更小的预测误差. 因此,

修正球模型具有更好的光度预测能力和更高的预

测精度. 其中支持向量回归模型在7颗卫星上的预

测星等误差RMSE平均值为0.55, 最大值为0.80.

然而, 研究还表明, 数据量和观测条件的覆盖范围

对修正球模型的准确性至关重要, 训练数据不足

会影响机器学习模型的拟合效果, 进而降低光度

预测的精度. 因此, 未来的研究将进一步扩展观测

数据, 探索更先进的机器学习模型, 并深入分析和

研究姿态变化对光度变化特性的影响, 以提升修

正球模型对低轨卫星光度预测的准确性和适应性.

总之, 对于姿态和轨道稳定且观测数据覆盖

观测条件充足的低轨卫星, 基于等效截面积的修

正球模型不仅可以准确预测低轨卫星在未来过境

期间的亮度变化, 还能用于反演卫星的姿态和状

态变化, 为非合作目标的观测与分析提供了有效

的技术手段.
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Research on Machine Learning-Based Photometric Model for Low

Earth Orbit Satellites

LI Juan1,2　   ZHANG Xiao-ming1,2　   QU Yao-bin3　   WANG Jian-feng1,2

WANG Lei1,2　   JIANG Xiao-jun1,2

(1 CAS Key Laboratory of Optical Astronomy, National Astronomical Observatories, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101)
(2 University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)
(3 Shanghai Institute of Satellite Engineering, Shanghai 201100)

ABSTRACT   The  photometric  characteristics  of  satellites  play  an  important  role  in  analyzing  their
physical  properties.  An  accurate  photometric  model  can  effectively  support  observation  planning  and
strategy  formulation,  while  also  facilitating  the  analysis  and  interpretation  of  satellite  attitude  and
structural  characteristic  changes.  However,  due  to  the  rapid  and  complex  variations  in  attitude  and
observation conditions during Low Earth Orbit (LEO) satellite transits, existing photometric models fail
to  accurately  estimate  the  brightness  of  these  satellites.  To address  this  issue,  we propose  a  modified
spherical  photometric  model  based  on  equivalent  cross-sectional  area,  specifically  designed  for  LEO
satellites  with  stable  attitude  and  orbit,  and  with  observational  data  that  sufficiently  covers  various
viewing  conditions.  This  method  equates  the  satellite's  cross-sectional  area  to  that  of  a  sphere  with
equal brightness. By incorporating the relative positional relationships among the satellite, the Sun, the
observation station, and the orbital plane as key parameters, it employs machine learning algorithms to
effectively  fit  and  estimate  the  equivalent  cross-sectional  area,  thereby  enabling  accurate  photometric
predictions  during  LEO  satellite  transits.  To  validate  the  effectiveness  of  the  proposed  method,  we
conducted performance evaluations using V-band photometric data from 7 LEO satellites observed by
the 50 cm telescope at Xinglong Observatory, with comparisons made against the traditional spherical
model.  The  results  show  that  when  sufficient  observational  data  is  available,  the  proposed  method
achieves  higher  accuracy  and  greater  stability  in  photometric  prediction,  demonstrating  strong
reliability and broad applicability.

Key  words   astrometry, techniques:  photometric, methods:  data  analysis, planets  and  satellites:
general
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