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面向大型变型航天器的智能轨道预报方法*

廖嘉豪， 孟云鹤

中山大学人工智能学院， 广东 珠海 519082

摘 要：低轨大型航天器的中长期轨道预报精度主要受空间环境不确定性及在轨构型变化的影响。传统预报方

法受限于大气密度模型误差及阻力系数的适用性，且对迎风面积随构型变化缺乏精细建模。本文提出了一种面向

大型变型航天器的中长期智能轨道预报方法。该方法引入伪阻力系数概念，将大气密度和阻力系数的不确定性统

一建模为可学习的时变参数，构建了融合高精度动力学模型与数据驱动的预报框架；进一步给出了伪阻力

系数修正模型，显式刻画迎风面积变化与伪阻力系数之间的定量关系。以某在轨大型变型航天器为研究对象的仿

真实验表明：在多次变型场景下，所提方法的轨道预报误差显著低于传统方法，可有效提升中长期预报的精度与适

应性。
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Intelligent orbit prediction for large morphing spacecraft

LIAO Jiahao， MENG Yunhe
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Abstract：The accuracy of medium and long-term orbit predictions for LEO spacecraft is susceptible to 

uncertainties in the space environment and on-orbit configuration changes. The traditional prediction 

methods are limited by errors in atmospheric density models，the inadequate applicability of drag 

coefficients，and the lack of detailed modeling of the variation in effective windward area due to 

configuration changes.This paper proposes a medium and long-term orbit prediction method for large 

morphing spacecraft.This method introduces pseudo-drag coefficient to uniformly model the multiple 

uncertainties related to atmospheric drag as a learnable time-varying parameter. It constructs a 

prediction framework that integrates high-precision dynamic orbit model with data-driven techniques.

Furthermore，a correction model for the pseudo-drag coefficient is established to explicitly characterize 

the quantitative relationship between changes in the windward area and the pseudo-drag coefficient. 

Simulation experiments conducted on a large morphing spacecraft demonstrate that， under multiple 

morphing scenarios，the proposed method achieves significantly lower orbit prediction errors than 

traditional method，effectively enhancing the accuracy and adaptability of medium and long-term 

prediction.
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低地球轨道（LEO）空间环境正以前所未有的速

度趋于拥挤。截至 2024年，全球编目的空间物体已

超 过 47 000 个 ，月 均 记 录 的 接 近 事 件 近 万 起

（NORAD， 2024； NASA， 2025）。大型航天器由于
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物理尺寸大、横截面积广，面临着越来越高的碰撞

风险。因此，高精度、高可靠性的轨道预报不仅是

保障大型航天器在轨安全的核心需求，也是维护

LEO空间可持续使用的关键技术。

传统的轨道预报通常采用“轨道确定—轨道预

报”的两阶段模式：先利用观测数据估计初始状态

与动力学参数，再通过数值积分进行预报。其中，

大气阻力是影响低轨航天器轨道预报精度的最主

要摄动力，其建模精度高度依赖于大气密度模型

（如 NRLMSISE-00）及空间环境指数（F10.7、Ap等）

的预报准确性（Emmert，2015）。然而，这些环境参

数的中长期预测仍存在显著不确定性；同时，传统

方法通常将定轨阶段计算的阻力系数沿用于预报

期间。这样会难以适应空间环境的动态变化，导致

中长期预报误差快速累积。

智能轨道预报方法近年来受到广泛关注。当

前研究主要沿两条路径展开：其一是基于历史误差

建模的数据驱动补偿方法，通过机器学习模型（如

高斯过程、支持向量机、神经网络等）直接学习传统

力学模型预报误差的规律并进行补偿（Peng et al.，

2023； Li et al.，2021； Huang et al.，2024； Lin et al.，

2025）；其二是基于大气密度建模改进方法，利用机

器学习技术直接校正密度模型输出或预测关键空

间环境参数（Calabia et al.，2021； Hao et al.，2024； 

Chen et al.，2025； Cimmino et al.，2023）。这些方法

在提升轨道预报精度方面取得了显著进展。

随着在轨任务复杂度的不断提升，特别是大型

航天器在运行中频繁经历帆板转动或构型变化等

调整，其迎风面积可能在短时间内发生显著变化。

此特性对轨道预报提出了新的需求与挑战。轨道

预报不仅需兼顾中长期时间尺度，还需合理反映几

何状态动态演化对大气阻力的影响。当前，针对大

型航天器的智能轨道预报，主要集中于两类场景：

一类是面向短期精密定轨，结合高精度观测与详细

构型信息精细刻画气动特性（雷骐玮等， 2023； 

Montenbruck et al.， 2011）；另一类是面向长期轨道

的演化分析（徐玲玲等， 2024； 段成林等， 2025）。

具备应对构型变化场景的智能轨道预报方法，成为

了一个值得探索的新方向。

在已有的研究基础上，本文提出了一种面向大

型变型航天器的智能轨道预报方法。首先引入伪

阻力系数，将复杂的大气阻尼建模问题转化为对该

参数的预测问题；然后构建一个物理约束明晰、数

据适应性强的智能轨道预报框架；进一步提出面向

大型变型航天器的伪阻力系数修正模型，并将之集

成到智能轨道预报框架中；最后以某在轨大型变型

航天器为对象开展仿真实验，验证方法的适用性与

有效性。

1 基于伪阻力系数的轨道预报框架

为了克服传统方法难以有效表征大气阻力不

确定性的局限，提出了伪阻力系数，并将大气密度

和阻力系数统一建模为可学习的时变参数。在此

基础上，构建融合高精度轨道动力学模型与数据驱

动机制的智能预报架构。

1. 1　轨道动力学模型

在地心惯性坐标系中，卫星轨道动力学方程为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

r = -μ r
r3
+ ap，

ap = aharmonic + athree - body + adrag + aSRP + aother，
其中 r为卫星位置向量；μ为地球引力常数；ap为摄

动加速度，包括非球形引力、第三体引力、大气阻

力、太阳光压以及其他摄动。在 LEO 轨道预报中，

大气阻力adrag是主要的非保守力，其表达式为

adrag = - 12 ( Am )CD ρve，
式中 A表示迎风面积，m是卫星质量，CD为阻力系

数，ρ为大气密度，ve为卫星相对于大气的速度。

1. 2　伪阻力系数

传统轨道预报方法在计算大气阻力加速度 adrag
时，通常采用分步解耦建模策略：首先基于大气密

度模型，结合空间环境参数（如太阳活动指数F10.7、

地磁活动指数 Ap）的预报值，估算未来时段的大气

密度 ρ；同时，在轨道确定阶段估算阻力系数 CD，并

假设其在预报时段内保持恒定。这种策略在短期

轨道预报或空间环境相对平稳时具有工程实用性。

然而，在中长期预报任务或动态变化的空间环境，

其局限性逐渐凸显。比如，预报阶段的 ρ依赖于空

间环境参数的预测，而这些参数的长期预测目前存

在较大的不确定性。这种不确定性与模型自身的

结构误差叠加，会导致 ρ的估计精度显著下降。此

外，阻力系数CD作为定轨阶段的最优估计，其值吸

收了大气密度模型、航天器面质比等误差，与大气

密度模型形成一个自洽系统（汪宏波等，2016）。因

此，预报阶段CD的适用性就会面临挑战；尤其是在

中长期预报中，其准确性会大幅降低。

针对上述局限性，本文引入伪阻力系数（记为

C̄D）的概念。其核心思想是：在采用固定空间环境

129



第 65 卷中山大学学报（自然科学版中英文）

参数计算大气密度的前提下，将真实空间环境对大

气密度的时变影响，作为乘性因子综合至伪阻力系

数中。首先假设空间环境参数保持恒定，此时对应

的基准大气密度记为 ρ*；然后，通过最小化轨道预报

残差反演得到阻力系数（即伪阻力系数），从而将真

实空间环境的扰动融入至阻力系数中，此时的阻力

系数不再需要定轨求解，同时也失去了原本的物理

意义。鉴于此，卫星受到的大气阻力加速度可以重

新表示为

a*drag = - 12 ( Am ) ρ*C̄D ve ve， （1）

式中的 ρ*是一个基于固定空间环境参数的、无需预

测的已知量，因此关于轨道预报的精度问题可转化

为对 C̄D的精确预测。

1. 3　基于伪阻力系数的轨道预报流程

基于伪阻力系数的概念，构建了如图 1 所示的

智能轨道预报框架。该框架将物理模型与数据驱

动方法深度融合，包含3个步骤：

第 1 步，伪阻力系数数据集构建。该阶段旨在

生成高质量的监督学习数据集，是后续机器学习的

基础。给定预报起始时刻 T0和预报时长N（单位：

天），利用从历史时刻T-M到T0（其中M >> N）的精密

星历数据，结合高精度轨道动力学模型（其中空间

环境参数设置为固定值），逐日计算出对应的伪阻

力系数序列{C̄D (T-M )，C̄D (T-M + 1 )，…，C̄D (T-N )}。
第 2 步，伪阻力系数的智能学习和预测。该阶

段是框架的智能核心，旨在利用第 1阶段数据集，让

模型学习从输入特征（如历史伪阻力系数序列和空

间环境参数）到目标变量 C̄D的映射关系，实现对未

来值的精准预测。本质上，这是一个时间序列预测

问题，可采用多种方法实现，包括传统模型（如

ARIMA）、机器学习方法（如XGBoost、SVR）以及深

度学习模型（如RNN、LSTM）。

第 3 步，轨道数值积分与预报。该阶段是框架

的最终输出。将第 2 步得到的 C̄D (T0 ) 带入公式

（1），并利用与第 1 步一致的高精度轨道动力学模

型，以 T0 时刻的精确轨道状态为初始条件，采用数

值积分方法进行轨道外推，最终生成 N天的轨道预

报结果。

图1　基于伪阻力系数的轨道预报流程图

Fig. 1　Flowchart of orbit prediction based on pseudo-drag coefficient
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2 考虑变型情况的伪阻力系数修正
模型

大型变型航天器构型变化多样，在轨道动力学

层面，最显著的影响集中体现为有效迎风面积的改

变。当航天器因任务需要进行构型变换时，其轨道

位置呈连续变化，但有效迎风面积 A却可能发生剧

烈变化，若忽略其物理机制，仅将 C̄D视为黑箱时间

序列进行处理，则难以建立其与空间环境参数之间

的有效映射关系。尤其在迎风面积发生显著变化

时，会导致轨道预报精度急剧下降。因此，需要建

立一种能够显式刻画迎风面积变化影响的伪阻力

系数修正模型，提升对大型变型航天器的轨道预报

的能力。

2. 1　大型航天器变型对轨道预报的影响

大型航天器的构型变化会显著改变其气动外

形，其中直接影响轨道阻力的是有效迎风面积 A。
由公式（1）可知，在小型航天器场景下，航天器变型

引起的迎风面积波动通常较小，其对 C̄D的影响往往

可以忽略。然而，对于大型航天器，迎风面积变化

会从以下方面对轨道预报精度产生显著影响：

（1）动力学适用性问题。如图 2所示，实线表示

迎风面积保持为 A1的条件下航天器的真实轨道演

化。假设某时段航天器执行构型调整，迎风面积由

A1变为 A2，且迎风面积变化幅度不可忽略，其真实

轨道将按虚线所示路径演化。若轨道预报仍沿用

与 A1匹配的伪阻力系数 C̄D1，则动力学模型无法准

确反映当前气动特性，形成图中阴影区域所示的显

著预报误差。

（2）数据异质性问题。在构建伪阻力系数数据

集时，若各样本对应的有效迎风面积不一致，则不

同面积条件下的 C̄D本质上是物理含义不同的“异源

数据”。若直接将其输入机器学习模型进行统一训

练，将显著干扰特征提取与规律学习过程，削弱模

型的泛化能力，最终导致预测性能下降。

值得注意的是，当前大型航天器的大面积变化

通常源于预先规划的任务动作，其发生时刻、构型

调整方式及持续时间在任务规划阶段即可确定。

基于任务计划与控制信息，可在预报阶段提前估计

航天器迎风面积的变化规律。这种任务先验知识

为主动建模并补偿迎风面积变化的影响提供了重

要基础。

传统轨道预报方法中，常采用阻力系数查表法

处理变迎风面积问题，即基于历史数据建立不同迎

风面积条件下的阻力系数查找表。该方法属于静

态参数化建模，难以充分适应空间环境与航天器在

轨状态的动态演化特性。在上述的轨道预报框架

中，查表法与动态学习伪阻力系数演变规律的机器

学习范式之间存在一定的适配差异。因此，有必要

构建一种既能吸收任务先验知识，又能与数据驱动

模型协同工作的迎风面积处理机制。

2. 2　伪阻力系数修正模型

为了使轨道预报框架能有效应对航天器变型

的影响，本文建立了一种伪阻力系数修正模型。该

模型基于阻力系数的面积加权定义，分析局部迎风

面积变化对其整体值的扰动关系，构建了适用于有

限面积变化情形的幂律近似模型。由于伪阻力系

数在受迎风面积变化的影响上与物理阻力系数一

致，因此模型可直接迁移用于 C̄D的修正。

考虑航天器表面由NA个离散面元构成，每个面

元 i的实际迎风面积为Ai，对应的阻力系数为CD，i，则

航天器整体等效阻力系数（Dey et al.， 2025）可以定

义为

CD =∑i = 1
NA wi CD，i，   wi = AiA，   A =∑i = 1

NA Ai .

假 设 航 天 器 的 姿 态 调 整 仅 导 致 子 集

s ⊂ {1，…，NA }的面元发生迎风面积改变。令原始

迎风面积和阻力系数分别为

A0 =∑i = 1
NA Ai，   CD，0 = 1

A0
∑i = 1

NA Ai CD，i .

变化后，对于 i ∈ s，其迎风面积变为 Ai → Ai +
δAi，总面积变为

A = A0 + δA，
其中δA =∑

i ∈ s
δAi。相应地，新阻力系数为

CD =
∑
i ∉ s
CD，i Ai +∑

i ∈ s
CD，i ( Ai + δAi )

A0 + δA
=
CD，0A0 +∑

i ∈ s
CD，i δAi

A0 + δA .
（2）

为建立 CD对面积变化的灵敏度关系，对式（2）

图2　迎风面积变化引起的轨道预报偏差

Fig. 2　Orbit prediction error caused by 

windward area variation
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的分母在 δA = 0处进行一阶泰勒展开，忽略二阶小

量，整理后得到一阶近似：

δCD = CD - CD，0 ≈ 1
A0
∑
i ∈ s
(CD，i - CD，0 )δAi . （3）

为了进一步简化模型，将子集 s上的面积加权

平均阻力系数定义为

CDs =
∑
i ∈ s
CD，i δAi
∑
i ∈ s
δ Ai ，

则式（3）可写为

δCD ≈ CDs - CD，0
A0

δA.

将上式改写为相对变化形式，并定义无量纲

参数α：

δCD

CD，0
≈ -α δAA0，    α = 1 - CDs

CD，0
 .

考虑到实际轨道预报中难以实时获取 CD随构型变

化的非线性规律，本文在局部构型变化范围内引入

简化假设：α可近似视为常数（即CDs /CD变化缓慢）。

基于此，可将有限差分推广为微分形式：
dCD

CD
= -α dAA . （4）

对式（4）从初始状态 ( A0，CD，0 )积分至任意状态

( A，CD )，得：

∫
CD，0

CD dC'
C'
= -α ∫

A0

A dA'
A'
⇒ CD = CD，0( A0A ) α .

上式可迁移应用于伪阻力系数的修正，得到修

正公式：

C̄D = C̄D，0( A0A ) α. （5）

2. 3　伪阻力系数修正模型在智能轨道预报框架中

的集成

伪阻力系数修正模型在智能轨道预报框架中

的具体集成方式，应确保从数据构建、智能学习到

轨道预报的全过程均能有效应对构型变化的影响。

第 1 步：在构建 C̄D数据集时，由于需采用与预

报阶段完全一致的动力学模型，每当轨道外推至迎

风面积发生变化的位置时，需基于当前优化得到的

C̄D调用修正模型进行更新。

第 2步：在原始数据集中，各样本的伪阻力系数

C̄ (k )D 对应不同的迎风面积A(k )。为此，本文采用“面积

归一化―还原机制”。具体来说，是在机器学习模

型训练前，使用修正模型对输入进行预处理，将每

个样本的 C̄D归一化至同一参考面积 A ref下；在预测

阶段，利用训练好的模型预测得到 A ref，再根据预报

起点航天器的实际迎风面积，利用修正模型进行结

果还原，从而得到实际面积下 C̄D的预测值。

第 3步：在轨道数值积分阶段，将第 2步的预测

值作为初始 C̄D。若预报期内发生计划内面积调整，

在相应时刻调用修正模型更新积分器中所使用的

C̄D值，确保其始终与当前迎风面积相匹配，从而实

现对整个预报弧段的高精度轨道外推。

3 仿真分析

3. 1　实验数据与设置

选择某在轨大型变型航天器为研究对象。其

轨道高度约 400 km，体型较大、构型多样，迎风面积

变化显著。实验所用数据均来源于公开渠道：空间

环境参数 F10.7 和 Ap 指数数据来自美国国家海洋

和大气管理局（NOAA）空间天气预报中心；轨道相

关数据亦基于公开星历信息处理获得。轨道预报

采用龙格-库塔方法进行数值积分，步长为 60 s，预

报时长设置为 7 d。轨道动力学模型的相关参数设

置见表1。

基于仿真数据统计分析，修正模型中的参数 α
的经验取值范围为 0.2 ∼ 0.4。针对本文研究对象，

进一步选取传统方法中预报精度高的样本，查看其

变型后阻力系数变化结果，然后计算 α；通过 25 组

数据，得到本研究对象 α的取值是 0.3左右。因此，

本文在所有实验中取α = 0.3。

实验采用 2024年 11月 13日—12月 2日的数据作为

训练集，用于构建伪阻力系数数据集并训练预测模

型。由于伪阻力系数并非仅由当日空间环境状态

决定，而是依赖于过去多日的演化历史，本文将历

史 27 d的 F10.7和Ap序列作为模型输入，以回归目

标 C̄D。在序列建模方面，选用标准Transformer编码

器神经网络。相较于传统循环结构模型（如LSTM、

GRU），其自注意力机制无需递归计算，可直接建模

任意两个时间步之间的依赖关系，有效缓解长序列

训练中的梯度消失问题，从而更适用于捕捉伪阻力

表1　动力学模型的参数设置

Table 1　Parameter settings for the dynamic model

参数

大气密度模型

地球引力场

第三体引力

太阳辐射压

设置

NRLMSISE-00

64×64

日、月引力星历表DE430

不考虑
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系数对 F10.7 和 Ap 变化的长期依赖性。神经网络

的设置见表2。

3. 2　结果分析

从误差趋势和统计分布特性两方面评估轨道

预报结果。首先，通过 1 组迎风面积显著突变的 7

天预报案例，展示智能预报框架在应对大型航天器

变型时的优越性能；随后基于测试集上 20组独立试

验的统计结果，从整体上验证本文方法的可靠性。

图 3展示了三种方法的总位置误差随预报时长

的演变。竖直虚线标示了第 6天发生的构型调整事

件，变型前后迎风面积发生了较大变化。结果分析

如下：

（1）传统查表法（虚线-方形）：在变型前误差增

长平缓，变型后虽通过查表方式及时调整了阻力系

数，但仍表现出明显的误差上升趋势，至第 7 d总位

置误差达约37 km。

（2）基础智能框架（点划线-菱形）：即本文的通

用智能预报方法。由于未引入修正机制，模型难以

区分面积变化与空间环境扰动，在变型前已出现误

差偏高现象，变型后误差迅速发散，最终达到约

85 km，表明其对大型变型航天器的适应性不足。

（3）本文方法（实线-圆形）：在基础智能框架上

集成了伪阻力系数修正模型。该方法使得伪阻力

系数能动态适配不同迎风面积，有效抑制了因构型

变化引起的偏差。在整个预报周期内，误差增长相

对平稳，至第 7 d 总位置误差仅约 22 km，显著优于

其他2种方法。

该案例表明：式（5）的修正模型不仅能够补偿

面积突变带来的物理失真，还保持了机器学习阶段

对空间环境与伪阻力系数关联规律的学习效果，使

智能预报框架在变构型条件下仍具备良好的预测

能力。

为了评估方法在构型变化场景下的适用性，本

文在包含多次计划内变型事件的测试集上进行了

20组独立的 7天轨道预报试验。图 4展示了三种方

法的最大总位置误差的箱线图。如图所示，传统查

表法（左侧箱体）的中位数约为 37 km，误差主要分

布在 10~60 km 之间。基础智能框架（中间箱体）表

现更差，中位数达 71 km，箱体整体上移，这表明缺

乏物理信息补充导致模型泛化能力下降。本文方

法（右侧箱体）的中位数降至约 26 km，四分位距收

窄，说明其在所选的变型场景下能保持更可靠的预

报性能。

综上所述，引入修正模型不仅提升了单次预

报的精度，更重要的是增强了轨道智能预报框架

对大型变型航天器复杂构型变化的适应能力。

图3　轨道预报误差比较

Fig. 3　Comparison of orbit prediction errors

表2　神经网络的参数设置

Table 2　Parameter settings for the neural network

参数

回溯窗口

嵌入维数

注意力层数

注意力头数

前馈层大小

Batch Size

损失函数

学习率

训练轮次

Dropout

设置

27

64

2

4

256

16

MSE

0. 001

100

0. 1

图4　20组测试样例的轨道预报误差分布

Fig. 4　The distribution of orbit prediction errors

 for 20 test cases
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4 结 论

针对大型变型航天器中长期轨道预报精度不

足的问题，本文提出了一种智能预报方法。该方法

引入伪阻力系数，将大气密度不确定性与阻力系数

综合为可学习的时变参数。针对构型变化引起的

迎风面积突变，建立了伪阻力系数的修正模型，并

将其嵌入轨道智能预报流程。仿真实验表明：所提

方法的 7 d轨道预报位置误差显著低于传统查表法

和未考虑修正的轨道智能预报方法；20组测试样例

的位置误差中位数约为 26 km，所提方法显著提升

了预报精度与适应性。研究成果为低轨大型航天

器精密轨道预报提供了有效的技术途径。
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