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基于成本敏感CNN-BiLSTM网络的目标可见性预测方法
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摘 要：针对传统SGP4模型预测目标可见性依赖于实时轨道参数，导致在非完美星历信息条件下预测精度低、

自主能力不足的问题，立足特定区域的高动态目标，提出基于成本敏感混合网络的目标可见性预测方法。该方

法通过早期融合多源异质数据特征，构建卷积双向长短期记忆神经网络（CNN-BiLSTM）架构，全面提取高动

态目标的空间域几何局部特征及时间域短时依赖特征，引入成本敏感学习机制解决目标可见性的极端不平衡问

题，实现特定区域的可见窗口精准预测。结果表明，当极端不平衡比为1:357时，所提方法的精确率和召回率分

别为94.56%和97.78%，优于现有方法，为空天目标任务规划与防碰撞预警提供技术支撑。
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Abstract: To address the low accuracy and insufficient autonomy of the traditional SGP4 model in predicting target vis‐

ibility under non-perfect ephemeris conditions, a cost-sensitive hybrid network-based method was proposed for predict‐

ing the visibility of high-dynamic targets in specific regions. This method employed an early fusion of multi-source het‐

erogeneous data features and constructed a CNN-BiLSTM architecture to comprehensively extract spatial geometric lo‐

cal features and temporal short-term dependency features. A cost-sensitive learning mechanism was introduced to ad‐

dress the extreme imbalance in target visibility, enabling accurate prediction of visibility windows in specific regions. 

The results show that with an extreme imbalance ratio of 1:357, the proposed method achieves a precision of 94.56% and 

a recall of 97.78%, outperforming existing methods, and provides technical support for space mission planning and colli‐

sion avoidance warning.
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0　引言

随着在轨航天器与空间碎片数量激增，空间目

标感知与防碰撞预警对目标可见性预测技术提出前

所未有的迫切需求，包括决策支持的准确性、应对

星历不确定性的鲁棒性、多目标协调与资源调度的

效率以及预警时效性的敏捷性等。

传统方法主要分为物理仿真法和几何分析快速

法。物理仿真法以卫星工具包（satellite tool kit，
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STK）为代表，在完美星历条件下具有预测精度高

的优点，但依赖高精度摄动力计算与数值积分计算

繁复，难以适用于大规模动态目标防碰撞预警场

景[1]。几何分析快速法旨在通过简化空间几何关系

提升计算效率。早期方法通过将目标轨迹近似为大

圆弧，基于球面三角学实现解析求解，确立几何分

析快速法基本范式[2]。随着研究深入，方法逐步从

纯几何解析向融合数值迭代与插值技术演进，进一

步提升了计算精度与适应范围[3-4]。近年来的研究

进展则注重将可见性判定转化为函数优化问题，通

过模型简化、计算优化达到精度与效率的平衡[5-6]。

几何分析快速法虽能显著提升单站可见性的计算效

率，但仅针对“目标−单端站”场景设计，在面向

多端站协同预测时，未能有效处理多约束间的复杂

时空耦合。两类传统方法均高度依赖完美星历信

息，鲁棒性不足，且缺乏自主学习能力，难以适应

非理想条件下区域目标可见性预测需求。

近年来，人工智能技术因强大的时序建模、自

主学习能力，为目标可见性预测提供了新的解决方

案，尤其在非完美星历条件下具有巨大潜力。目标

可见性预测本质上是一个兼具多源异质特征融合、

复杂时序依赖性以及极端类别不平衡性等挑战的任

务。多源异质特征融合方面，预测方法可分为早期

融合方法、中期融合方法和基于知识嵌入的融合方

法3类。早期融合方法通过在输入层将异质特征直

接拼接为统一向量，实现快速特征整合。中期融合

方法为不同异质特征设计专用编码器，通过注意力

机制、门控融合与自适应加权等进行交互融合。基

于知识嵌入的融合方法将领域知识与结构化表征相

结合，增强模型对物理约束的建模能力[7-8]。时序

建模方面，现有预测方法主要有以循环神经网络

（recurrent neural network, RNN）及其改进变体长短

期记忆网络（long short-term memory, LSTM）与门

控循环单元（gated recurrent unit, GRU）、卷积神经

网络 （convolutional neural network, CNN） 以及

Transformer为代表的深度学习模型[9-12]。该类方法

具有有效建模时间依赖、提取序列局部或全局特征

等特点。现有融合方法与时序模型虽在通用任务中

表现良好，却未充分考虑可见性预测中蕴含的强时

空几何约束与物理规律，在极端不平衡条件下对关

键可见事件的识别能力有限。不平衡时间序列分类

（imbalanced time series classification，ITSC）方面，

该特性主要成因是目标需同时处于双站波束重叠区

域，导致空间约束极其严格，同时低轨目标飞行速

度较快导致飞越该区域的时间窗口极其短暂，因此

在连续时序采样中，“可见”正样本数量远少于

“不可见”负样本，形成高达 1:357的极端不平衡

比。现有应对方法可分为以下3类。1)基于数据的

方法通过调整样本分布以缓解类别不平衡，如对多

数类进行随机欠采样[13-14]。2)基于算法的方法侧重

于修正学习目标，如成本敏感学习通过在损失函数

中为少数类赋予更高的错分代价，阈值移动通过后

处理调整分类器的决策边界[15-17]。3)基于深度学习

的混合框架尝试将深度网络与不平衡学习机制融

合，方法演进主要沿着结构复合化与机制协同化两

个维度展开：在结构层面，研究从早期基于CNN

与 GRU 等单一架构的浅层融合，逐步发展为

LSTM与Transformer等序列模型的深度整合，以兼

顾长期依赖建模与全局上下文感知，同时，图神经

网络等结构被引入，以显式建模样本间的高阶关联

进行不平衡分类；在机制层面，研究方法协同经典

不平衡学习策略如成本敏感损失与阈值校准，形成

多层次、自适应的损失调度与决策优化体系[18-20]。

综上，尽管这些方法在 ITSC任务中取得了进展，

但未充分考虑特定区域目标可见性预测中蕴含的强

时空几何约束与物理耦合关系，针对此类极端稀疏

且具有明确物理意义的正样本识别问题，泛化能力

与精度仍有待提升。

为此，本文针对非完美星历条件下多源异质数

据特征融合与极端不平衡对特定区域目标可见性预

测带来的挑战，提出一种基于成本敏感CNN-BiL‐

STM 网络 （cost-sensitive CNN-BiLSTM network，

CSCLN）的目标可见性预测方法。该方法能够自

主挖掘目标运动与双端站构成的特定区域之间的复

杂时空约束关系，为动态空天目标感知与防碰撞预

警提供可靠的技术支撑。

本文主要贡献与创新点如下。

1) 提出一种面向极端类别不平衡场景的特定

区域目标可见性自主预测新架构。通过融合高精度

动力学模型与多源几何约束，构建了具有显著极端

类别不平衡特性的多源异质数据集，设计了基于早

期融合策略的CSCLN目标可见性预测方法。该方

法综合利用 CNN 的空间局部提取能力与双向

LSTM的时序依赖建模优势，并集成重采样、成本
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敏感学习及自适应阈值校准三重机制，协同缓解极

端类别不平衡问题，实现对特定区域目标可见性的

精准、高效预测。

2) 在极端不平衡条件下验证了所提方法的优

异性能与强泛化能力。在可见性事件类别不平衡

比达 1:357的极端数据集中，所提方法取得了精确

率94.56%、召回率97.78%、F1分数0.961 4的先进

性能，显著优于对比方法。在多种典型轨道构型下

的结果表明，所提方法性能保持稳定（F1分数均

高于 0.93），显示出良好的泛化性和鲁棒性。系统

消融实验进一步证实了所提方法各核心组件的有效

性和必要性。

1　目标可见性预测问题

目标可见性预测的核心任务是基于历史时序观

测数据，判定目标在未来时段是否处于特定空域范

围内的可见状态。其中，目标涵盖天基网络中的通

信卫星、分布式星群等空间目标，以及空基网络中

的低空飞行器、直升机、无人机群等航空目标[21-22]。

典型的预测结构可分为“目标−单端站”与“目标−
双端站”协同两类，分别如图 1(a)与图 1(b)所示。

针对不同网络内的目标特性，端站采取差异化的配

置策略：空基网络目标通常采用低功率发射与低仰

角波束，天基网络目标则采用高功率发射与高仰角

波束，以适应不同的雷达探测与通信需求。

由于目标飞过特定区域时的动态过程具有显著

的时空耦合特性，其可见性预测可被建模为一个时

空序列分类问题。本文考虑由两个端站构成的协同

感知网络G = {GA,GB}以及一个包含M个待观测空

天目标的集合T = {TG1,TG2,…,TGM}，基于历史连

续L个时间步的多维特征序列，旨在对未来K个时

间步内每个目标是否处于可见状态进行准确预测，

内在关系表示为

yij(tk,tk + s,…,tk + s ( K - 1) ) =

F ({ E TG
t ,E

Gj

t }tk + s - 1
tk - L ) ∈ { 0,1 }K (1)

其中，{ E TG
t ,E

Gj

t }tk + s - 1
tk - L

表示从时间 tk - L 到 tk + s - 1 目

标状态E TG
t 以及端站观测约束E

Gj

t 的历史时序数据，

作为输入特征；yij(tk,tk + s,…,tk + s ( K - 1) )表示对未来

K 个时间步内目标可见性的预测序列。具体地，

yij ( t )表示目标TGj在未来第 t个时间步对端站Gj的

可见性状态，其中 1表示可见，0表示不可见。建

模过程中采用滑动窗口机制，窗口长度固定为 T，

滑动步长为 s，即每次取窗后，起始时间 tk向后移

动 s 步，以生成连续且覆盖全时段的有效训练

样本。

2　目标可见性预测方法

针对上述时空序列分类问题，本节提出

CSCLN目标可见性预测方法，其网络模型主要包

括输入层、CNN-BiLSTM架构及输出层3个核心模

块，如图2所示。

2.1　CNN-BiLSTM预测架构

特定区域目标可见性预测的核心是准确建模目

标轨迹与多观测端站波束覆盖之间复杂的动态时空

耦合交互关系，为此，本文构建了一种CNN-BiL‐

STM融合预测架构。该架构利用CNN有效提取多
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图1　特定区域目标可见性预测系统示意
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端站几何约束下的空间局部特征，并借助BiLSTM

捕捉目标状态演变的时序依赖关系，实现了对目标

可见性中严格空间几何约束与快速时序演变规律的

联合建模，克服了传统方法或单一网络模型在捕捉

此类强时空耦合特性上的不足。

输入特征向量Xt = [ E TG
t ,E

Gj

t ] ∈ R14包含两类信息，

其中，目标状态特征组E TG
t = [ xECI,yECI,zECI,i,e,n] ∈ R6，

xECI,yECI,zECI 为目标在地心惯性坐标系（earth cen‐

tered inertial, ECI）下的位置，i,e,n 为目标轨道参

数；端站观测特征组 E
Gj

t = [θj,φj,dj,Beamj ] ∈ R4,  

j ∈ { }A,B ，θj,φj,dj,Beamj 分别为目标对 Gj 的俯仰

角、方位角、链路距离及波束覆盖状态。本文假设

各观测站时间已同步，在实际部署中，多观测站之

间可通过高精度时间同步系统（如GPS授时）实

现时间统一。

将3个特征组在特征维度上进行拼接，形成融

合特征向量E fused
t

E fused
t = concat (E TG

t ,E GA
t ,E GB

t ) ∈ R14 (2)

通过融合编码器，整合多源信息

H fused
t = LayerNorm (ReLU (Wfused ⋅E fused

t + bfused ) )∈R64

(3)

其中，Wfused ∈ R64 × 14，bfused ∈ R64。通过这种早期

融合策略，将同一模态的多源异质特征在输入层进

行整合，使模型能够在特征层面建立目标状态与双

端站观测之间的时空映射关系。

对于连续L个时间步，构建输入张量X

X = [ H fused
1 ,H fused

2 ,…,H fused
L ] ∈ RB × L × 64 (4)

其次，模型通过一维卷积网络提取局部时空

模式

Hcnn = Conv1D ( X,kernel = 3,channels = 64,
padding = 1,stride = 1) ∈ RB × L × 64 (5)

卷积层隐式学习目标轨道参数与双端站观测几

何间的复杂关联，卷积操作后应用批归一化稳定训

练过程

H norm
cnn = BatchNorm (Hcnn ) (6)

通过ReLU激活函数引入非线性表达能力

H act
cnn = ReLU (H norm

cnn ) (7)

最后应用Dropout正则化防止过拟合，丢弃率

为0.4

H final
cnn = Dropout0.4(H act

cnn ) ∈ RB × L × 64 (8)

卷积特征 H final
cnn 经过维度调整后输入双向

LSTM层，捕捉目标运动的长期演变规律。LSTM

网络采用双层双向结构

ht = LSTMForward(H final
cnn,t ,ht - 1 ) ,t = 1,2,…,L (9)

ht = LSTMBackward(H final
cnn,t ,ht + 1 ) ,t = L,…,2,1 (10)

其中，ht 代表前向LSTM，ht 代表后向LSTM。每

个时间步的前向和后向隐藏状态拼接形成完整的

时序HLSTM,t
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图2　特定区域目标可见性预测模型架构
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HLSTM,t = concat (ht,ht ) ∈ R256 (11)

完整时序特征矩阵为HLSTM

HLSTM = [ HLSTM,1,HLSTM,2,…,HLSTM,L ] ∈ RB × L × 256

(12)

双向LSTM能够同时考虑过去和未来的上下文

信息，Dropout层（丢弃率为0.4）有效防止过拟合。

在LSTM输出的基础上，引入时间注意力机制

以自适应关注对预测至关重要的历史时间点。注意

力机制通过全连接层和Softmax实现，对所有时间

步的LSTM输出计算统一的注意力权重分布Araw

Araw = FC2(Tanh (FC1(HLSTM ) ) ) ∈ RB × K × 1 (13)

其中，FC1:R256 → R64，FC2:R64 → R1。随后在序

列维度应用Softmax归一化

A = Softmax (Araw,dim = 1) ∈ RB × K × 1 (14)

注意力加权后的上下文向量通过对所有时间步

的LSTM特征进行加权平均得到

Ct =∑
t = 1

Lh

At ⋅ HLSTM,t ∈ RB × 256 (15)

该上下文向量Ct 综合了历史序列中最相关的

信息，作为后续多时间点预测的共享特征表示。

对于每个预测时间点 t = 1,2,…,K，设计独立的

预测网络

ŷt = σ (FC2(ReLU (FC1(Ct ) ) ) ) ∈ RB × 1 (16)

其中，FC1:R256 → R64，FC2:R64 → R1， σ为 Sig‐

moid 激活函数。每个预测头包含 Dropout 正则化

（丢弃率为0.4）以防止过拟合。

所有预测头的输出在时间维度拼接形成完整的

预测向量

Ŷ = [ ŷ1,ŷ2,…,ŷK ] ∈ RB × K (17)

该架构通过独立参数化每个时间点的预测过

程，能够捕捉不同时间点异常模式的差异性。

2.2　成本敏感损失函数与优化策略

针对特定区域目标可见性预测任务中存在的极

端类别不平衡问题，传统的二元交叉熵损失函数易

导致模型过度偏向多数类（即非可见窗口状态），

从而严重削弱对少数类（可见窗口状态）的识别能

力。为此，本文设计了一种时间点级成本敏感损失

函数，并协同自适应阈值校准机制，通过差异化的

误差加权与动态决策边界优化，显著提升模型对稀

疏可见事件的识别能力。

设训练集中非可见窗口时间点数量为Nn，可

见窗口时间点数量为 Nr，总时间点数为 N = Nn +

Nr。基于类别频率的成本敏感权重定义为

α = min (max ( N
2 ⋅ Nr

,1) ,200) (18)

β = min (max ( N
2 ⋅ Nn

,1) ,1) (19)

其中，α为可见窗口样本的惩罚权重，β为非可见

窗口样本的惩罚权重。这种权重设置使可见窗口样

本在损失函数中获得显著更高的错分代价，从而有

效缓解类别不平衡带来的建模偏差。

对于批量大小为 B、预测长度为 K 的预测任

务，模型的预测输出为 Ŷ ∈ [ 0,1]B × K，真实标签为

Y ∈ { 0,1 }B × K，时间点级成本敏感损失函数定义为

LCS = - 1
B ⋅ Lp

∑
i = 1

B ∑
j = 1

K
é
ëα ⋅ yij( )t ln ( )ŷij( )t +

ù
ûβ ⋅ ( )1 - yij( )t ln ( )1 - ŷij( )t

     

(20)

其中，yij(t )为真实标签，ŷij(t )为对应的预测概率。

该损失函数针对每个时间点独立计算分类损失，从

而实现了时间点级的精细化优化。

自适应阈值校准机制具体而言是一种基于时间

点级F1分数的阈值优化方法。在验证集上，模型

输出预测概率为 Ŷval ∈ [ 0,1]Nval × K，真实标签为

Yval ∈ { 0,1 }Nval × K。将所有时间点的预测概率和真

实标签展平为一维数组，在阈值范围[0.05,0.95]内
以步长0.005搜索最优可见窗口判定阈值

τ* = arg max
τ ∈ [ ]0.05,0.95

F1(Y flat
val ,I (Ŷ flat

val > τ ) ) (21)

其中，Ŷ flat
val 和Y flat

val 分别为验证集所有样本的预测概

率和真实标签展平的一维向量，Nval为验证集样本

数量，I ( ⋅ )为指示函数，F1( ⋅ )为F1分数计算函

数，最优阈值 τ*用于测试阶段的可见窗口判定。

模型训练采用AdamW优化器，结合权重衰减

和梯度裁剪策略，采用余弦退火学习率调度策略，

学习率变化式为

ηt = ηmin +
1
2 (ηmax - ηmin ) (1 + cos ( Tcur

ηmax

π) )   (22)

其中，ηmax和ηmin分别为最大和最小学习率，Tcur为

当前训练步数，Tmax为总训练步数。该策略使学习
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率平滑下降，有助于模型收敛到更优解。

2.3　性能指标

针对极端类别不平衡问题，准确率（Accu‐

racy）指标极易因模型偏向多数类而虚高，无法有

效评估模型对关键少数类的捕捉能力。为了全面、

客观地评估模型性能，本文使用精确率（Preci‐

sion）、召回率（Recall）、F1分数（F1-Score）这3种

指标评估预测性能，计算式分别为

Precision =
TP

TP + FP
× 100% (23)

Recall =
TP

TP + FN
× 100% (24)

F1 - Score = 2 ×
Precision × Recall
Precision + Recall

(25)

其中，真正例（TP）指模型正确预测为正例的数

量，假正例（FP）指模型错误预测为正例的数量，

真负例（TN）指模型正确预测为负例的数量，假

负例（FN）指模型错误预测为负例的数量。

3　结果分析

本节首先介绍所用的数据集构建过程、数据预

处理方法与关键参数配置，然后将本文所提模型与

4种典型的基线模型进行对比实验以验证其整体性

能优势，最后在不同轨道场景下测试模型的泛化能

力，并通过消融实验验证模型中关键组件的有

效性。

3.1　数据集构建

为构建适用于可见性预测模型训练与评估的数

据集，本文提出了一套基于轨道动力学与空间解析

几何的目标可见性数据生成方法，如图3所示。

ECI 坐标系以地球质心为原点，不随地球自

转。目标和端站Gj在ECI坐标系中的位置向量分别

为 rTG和 rGj
，目标相对于Gj的位置向量为ρj，即

rTG = [ x,y,z ]T
(26)

rGj
= (Re + hj )

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úcosϕjcosλj

cosϕjsinλj

sinϕj

(27)

ρj = rTG - rGj
= [Δxj,Δyj,Δzj ]

T

(28)

其中，rTG由空间轨道预报的标准模型SGP4计算得

到，该模型在国际上被广泛用于基于两行轨道数据

（two-line element set，TLE）的短期轨道预报与可

见性分析任务；ϕj、λj、hj分别为端站Gj的地理纬

度、经度和海拔高度；Re = 6 371 km 为地球平均

半径[23]。

对于每个端站，建立以站址为中心的站心坐标

系（east-north-up，ENU），转换矩阵 RECI → ENU
j 将

ECI坐标转换为端站Gj的ENU坐标

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úEj

Nj

Uj

= RECI → ENU
j (t ) ⋅ ρj (29)

其中，转换矩阵RECI → ENU
j = RECEF → ENU

j ⋅ RZ
j (GST)

由两部分组成：绕Z轴旋转的ECI到地心地固坐标

系（earth-centered, earth-fixed，ECEF）转换（考虑

地球自转），以及从ECEF到ENU的坐标转换。

目标对端站 j的观测几何用 3个参数描述，分

别为方位角φj、俯仰角 θj和斜距 dj。ECI坐标系到

端站坐标系的转换关系由式(30)~式(32)确定。

φj = arctan2 (Ej,Nj ) (30)

θj = arctan ( U ( )j

( Ej )
2 + ( Nj )

2 ) (31)

dj = (Δxj )
2, (Δyj )

2, (Δzj )
2 (32)

其中，Nj、Ej和Uj分别为北向、东向和天顶方向的

分量。每个端站 j配置有固定指向的通信波束，中

心方向由方位角φGj
和俯仰角θGj

定义，波束宽度为

θbw。θbw 设为 90°，目的在于等效模拟相控阵天线

U U

N N

EE

Re

dj

TG

+?,CGA ,CGB

θbw

θA
φA

θGA

φGA

U U

N N

EEEE

Re

djdd

TGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTGTG

+?+?+?+?+?+?+?+?+?+?,,,,,CGGAA ,,CGG

θθθθθθbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwbwθθθθθθ

θθθθθθAθθ
φφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφAAAA

θGAA

φφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφφGGGGGGGGGGGGGGGGGGGGAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

图3　基于轨道动力学与空间解析几何的特定区域目标可见性示意
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以窄波束进行空域扫描时实现的整体覆盖范围。

目标相对波束中心的角距离计算式为

Δθj = arccos é
ë
êêêêsin (θGj )sin (θj ) +

cos (θGj )cos (θj )cos (φGj
- φj )ùûúúúú (33)

目标处于端站 j波束覆盖范围内的判定条件为

Δθj ≤ θbw

2
(34)

Beamj =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1,Δθj ≤ θbw

2
0,其他

(35)

可见窗口指目标同时处于两个端站天线波束共

同覆盖区域的几何可见状态，定义为二元变量

Intersection =
ì
í
î

ïï
ïï

1, ( )Beam1 = 1 ∩ ( )Beam2 = 1

0,其他
    (36)

目标的轨道参数是表征其空间运动特征的关键

先验知识，对可见窗口预测具有重要意义。本文从

两行轨道数据中提取3个核心轨道参数作为输入特

征：轨道倾角 i、偏心率e和平均运动n。

为构建具有代表性的数据集，本文以星链星座

作为预测对象，其公开的两行轨道数据来源于Ce‐

lestrak、 Space-track 以 及 太 空 地 图 等 权 威 平

台[24-26]。仿真共选取 40颗具有不同轨道倾角与运

行方向的星链卫星，观测时段为北京时间 2025年

6月1日至6月14日（每日8:00—12:00），共计14天。

数据采样间隔固定 10 s，最终获得 7 200个时序样

本点。

为进一步验证本文构建的数据集生成方法的准

确性，将生成的可见窗口与STK（版本11.6）仿真

结果进行对比。实验中选取8颗涵盖不同轨道倾角

与运行方向的卫星，在连续 14 天时段内共捕获

23 个有效可见窗口事件。这两类方法在窗口起止

时间、持续时间等方面的对比结果如图4所示。

图4结果显示，本文方法在可见窗口的起止时

间及持续时间与STK仿真结果达到毫秒级一致性：

起始时间、结束时间和持续时间的平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）分别为50.2 ms、45.6 ms

和 95.7 ms，均方根误差（root mean square error，

RMSE）分别为 58.7 ms、57.1 ms 和 107.6 ms，且

各项相关系数均大于 0.999。同时，持续时间误差

约为起止时间误差之和，这主要源于两者仿真机制

的差异：STK采用连续仿真，可精确捕捉进出波束

的临界瞬间；本文方法基于离散采样，导致窗口起

始检测存在滞后、结束检测出现提前，两者相向偏

移，从而使持续时间误差近似为起止时间误差之

和。尽管存在毫秒级的固有偏差，但该误差水平在

工程应用上完全可接受。更重要的是，本文方法突

破 STK依赖交互式分析的瓶颈，在保持与 STK相

当精度的前提下，实现了可见窗口预测数据的全自

动、批量化生成，并能直接输出适用于模型训练的

结构化时序特征，为后续模型训练奠定高效、可靠

的数据基础。

3.2　数据预处理

为消除特征量纲差异对模型训练的影响，本节

采用Z-score标准化方法对连续型特征进行归一化

处理。需要进行标准化的 12 维连续特征包括

xECI,yECI,zECI,φj,θj,dj,i,e,n，排除标准化的2维二值特

征为Beamj和目标变量 Intersection。

针对极端类别不平衡问题，本节设计了序列

级动态平衡采样策略，在保持时间序列连续性的

前提下缓解类别不平衡问题。首先定义序列级标

签，表示预测窗口内是否包含至少一个可见窗口

时间点。
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图4　本文方法与STK仿真结果的对比验证
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lt =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1,∑
k = 1

K

yij ( t ) > 0

0,其他

(37)

基于序列级标签，将训练样本划分为可见窗口

序列集 R = Xt|lt = 1 和非可见窗口序列集 N =

Xt|lt = 0。为解决正负样本比例失衡问题，采用渐

近式平衡采样策略。设初始平衡比为 rinit，最终平

衡比为 rfinal，当前训练轮次为 e，总训练轮次为E，

则当前轮次的目标平衡比为

re = rinit ⋅ (1 - e
E ) + rfinal ⋅ e

E
(38)

在每个训练轮次e中，从负样本集中采样|R | ×

re个样本，与所有正样本合并构成该轮次的训练集。

这种策略在训练初期使模型专注于学习可见窗口模

式，逐步增加非可见窗口样本数量以提升泛化能力。

3.3　方法验证

本文基于Anaconda科学计算平台搭建预测模

型，采用Python 3.8.8作为编程语言，并依托PyTorch 

1.10深度学习框架完成模型实现。实验硬件平台配

置为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6133 CPU @ 2.50 GHz。

模型关键参数配置如下：输入特征维度为14维，历

史序列长度为36个时间步，预测未来12个时间步的

可见性状态。为了兼顾特征表达能力与计算效率，

CNN采用单层一维卷积结构，卷积核大小为3，输出

通道为64。为了同时融合前向与后向的时序上下文

信息，LSTM网络采用双向结构，隐藏层维度设为

128。CNN-BiLSTM混合模型训练采用AdamW优化

器，初始学习率为0.000 5，权重衰减为1×10−4，批

次大小为32，训练80轮并辅以早停机制。为缓解极

端类别不平衡问题，损失函数采用时间点级成本敏

感损失，其权重根据类别频率自动计算；同时，引

入序列级平衡采样器，在训练过程中将采样比例

从 1:15逐步调整为1:80，使模型渐近适应真实数据

分布。验证集保持原始不平衡比，确保评估结果客

观可靠。训练集与验证集的划分比例为7:3。

为全面验证CSCLN模型在非完美星历与极端

不平衡条件下的有效性与泛化能力，本文选取了4种

代表性深度学习模型作为对比基准，包括LSTM-

GRU、 GRU-CNN、 CNN-Transformer 及 LSTM-

Transformer[27-30]。这些模型均为当前时序预测研究

中常用架构，并且能够从不同角度建模时空依赖关

系。所有对比实验均在相同环境下进行，采用统一

的评价指标与参数配置原则，其核心超参数配置如

表1所示。

测试集采用与训练集同源的原始不平衡数据

集，观测时段为 2025年 6月 18日 8:00—16:00，共

计8 h连续数据，包含115 240个时间点样本，覆盖

40 颗不同轨道特性的星链卫星。其中，正样本

（可见）仅326个，类别不平衡比达1:357。数据集

划分、特征处理与标准化流程均与训练阶段保持一

致，最终生成 113 360条完整时序样本用于测试。

各模型在该测试集上的性能对比如表2所示。

由表 2可知，本文所提CSCLN模型在极端不

平衡条件下达到了 94.56%的精确率与 97.78%的召

回率，F1分数为 0.961 4，体现了模型在控制漏报

与误报方面的均衡能力。LSTM-GRU模型在运行

效率上最高（109.89 样本/秒），但 F1 分数仅为

0.828 1。结构复杂的 LSTM-Transformer 虽然召回

率较高，但精确率偏低且效率显著下降（12.36样

本/秒）。相比之下，CSCLN以68.30样本/秒的推理

速度，在性能与效率之间取得了更优的平衡，验证

了所提模型的有效性。

图5展示了各模型在测试集上的混淆矩阵。图6

给出了不同模型的精确率−召回率（precision-re‐

call, PR）曲线，评估了模型在极端不平衡场景下

的分类性能。由图 6可知，CSCLN的PR曲线最贴

  表1　 预测模型的主要参数配置

模型

LSTM-GRU

GRU-CNN

CNN-Transformer

LSTM-Transformer

CSCLN

激活函数

ReLU

ReLU

ReLU+Tanh

ReLU

ReLU+Tanh

核函数

—

5

3

—

3

Dropout系数

0.4

0.35

0.4

0.1

0.4

  表2　 预测模型的结果对比

模型

LSTM-GRU

GRU-CNN

CNN-Transformer

LSTM-Transformer

CSCLN

Precision

79.69%

79.69%

89.90%

80.27%

94.56%

Recall

86.17%

93.10%

95.76%

98.06%

97.78%

F1-
Score

0.828 1

0.858 8

0.927 3

0.882 8

0.961 4

运行效率/
(样本⋅秒−1)

109.89

58.39

46.88

12.36

68.30
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近右上角，其曲线下面积（average precision, AP）

明显高于其他模型。

为评估所提模型的泛化性能，表 3和表 4分别

给出了不同轨道倾角和不同运行方向下预测模型的

泛化性能，其中轨道倾角包括 43°、53°、70°、

97.6°，运行方向包括西北−东南（简称 NW-SE）、

西南−东北（简称SW-NE）、东北−西南（简称NE-

SW）、东南−西北（简称SE-NW）。

在多样化轨道条件下，CSCLN表现出最优的

泛化性能，各场景 F1分数始终高于 0.93，且波动

范围最小（标准差仅为 0.013~0.015），优于其他模

型。尤其在 70°高倾角场景中，CSCLN 仍保持

97.27% 的 精 确 率 与 0.949 3 的 F1 分 数 ，

LSTM‑GRU、 GRU-CNN 模型的精确率均低于

50%，呈现严重的性能塌陷。

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
C/5

2
9
5

1.0
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0.4

0.3

0.2

0.1

CSCLN(AP=0.986 0)
LSTM-GRU(AP=0.860 5)
GRU-CNN(AP=0.848 4)
LSTM-Transformer(AP=0.964 3)
CNN-Transformer(AP=0.951 7)

CSCLN(LN(AP=0.986 0)0)
LSTM-GRU(AP=0.860 5)
GRU-CNN(AN(AP=0.848 4))
LSTM-Transformer(AP=0.964 3)
CNN-Transformer(AP=0.951 7)

图6　不同模型的PR曲线
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图5　各模型混淆矩阵结果

  表3　 不同轨道倾角下预测模型的泛化性能

模型

LSTM-GRU

GRU-CNN

CNN-Transformer

LSTM-Transformer

CSCLN

Precision

43°

89.81%

81.17%

91.95%

79.77%

95.12%

53°

69.02%

82.99%

88.76%

69.96%

89.07%

70°

46.32%

35.74%

65.50%

74.51%

97.27%

97.6°

85.44%

89.66%

91.49%

88.20%

96.75%

Recall

43°

82.52%

95.06%

96.90%

98.30%

97.71%

53°

79.04%

81.94%

93.06%

98.48%

97.73%

70°

91.67%

92.71%

88.02%

98.96%

92.71%

97.6°

92.24%

97.07%

97.07%

97.52%

98.47%

F1-Score

43°

0.860 1

0.875 7

0.943 6

0.880 7

0.964 0

53°

0.736 9

0.824 7

0.919 0

0.818 0

0.932 0

70°

0.615 4

0.515 9

0.751 1

0.850 1

0.949 3

97.6°

0.887 1

0.932 2

0.942 0

0.926 3

0.976 0
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3.4　消融实验

为明确CSCLN模型中CNN层、LSTM层及成

本敏感损失函数对目标可见性预测的贡献，表5给

出了所提模型的消融实验结果，其中方案1为去除

CNN层，方案2为去除LSTM层，方案3为去除成

本敏感损失函数。

由表 5可知，方案 1的精确率下降至 86.33%，

F1分数下降至0.902 2，验证了CNN在局部时空特

征提取中的重要作用；方案2虽将运行效率提升至

141.11样本/秒，但精确率下降至 77.49%，F1分数

下降至0.866 0，验证了LSTM在建模时序依赖性方

面的关键作用；方案 3虽使精确率提升至 96.17%，

但召回率下降至 92.48%，F1 分数下降至 0.942 9，

验证了成本敏感学习机制在极端类别不平衡情况下

对少数类识别的重要性。本文方法在保持运行效率

（65.55样本/秒）的同时，实现了94.56%的精确率、

97.78%的召回率以及0.961 4的F1分数，取得了最

优的均衡性能，充分证明了该模型架构设计的有效

性及各组件间的互补增强效应。

4　结束语

针对非完美星历条件下特定区域高动态目标可

见性预测难题，本文提出了一种基于成本敏感

CNN-BiLSTM网络的自主预测方法。该方法通过

融合空间域局部几何特征与时间域短时依赖特征，

并引入三重不平衡学习机制，有效应对了极端类别

不平衡带来的挑战。结果表明，当样本不平衡比高

达1:357时，所提方法取得了精确率94.56%、召回

率 97.78%、F1分数 0.961 4的优异性能，显著优于

现有对比模型。在多轨道场景测试中，所提模型表

现出良好的泛化性与稳定性，消融实验进一步验证

了各核心组件的有效性及其协同作用。需要指出的

是，本文工作主要针对无显著物理遮挡的空天目

标，未来研究将围绕模型轻量化部署、多目标协同

预测、动态星历实时更新、面向实际传感器数据的

鲁棒性增强，以及面向低空遮挡环境的多站协同与

地理信息融合等方向展开，为空天态势感知与防碰

撞预警提供更高效可靠的解决方案。
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