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  摘 要:针对预警中空间群目标反演精度不高、鲁棒性较差的问题,提出了一种基于分类

回归树(classification
 

and
 

regression
 

tree,CART)算法的空间目标本体反演方法。首先构建

分类与回归决策树,并将空间目标的入射角、光谱辐射亮度、温度等特征数据作为决策树的输

入;再基于基尼系数评估数据纯度,对目标在不同温度、不同入射角下的光谱辐射亮度进行分

割;最后通过在每个节点处对数据集进行划分,实现对空间目标本体的有效反演。数值对比实

验表明,3种典型空间目标的决策树模型反演结果与实际情况一致,验证了所提方法的有效性。
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  Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

precision
 

and
 

poor
 

robustness
 

of
 

spatial
 

group
 

object
 

inversion
 

in
 

early
 

warning
 

process,
 

a
 

spatial
 

object
 

ontology
 

inversion
 

method
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

classification
 

and
 

regression
 

tree
 

(CART)
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

classification
 

and
 

regression
 

decision
 

tree
 

was
 

built,
 

the
 

feature
 

data
 

such
 

as
 

incidence
 

angles,
 

spectral
 

radiance,
 

temperature
 

of
 

the
 

spatial
 

object
 

were
 

extracted
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

decision
 

tree.
 

Then
 

the
 

data
 

purity
 

was
 

evaluated
 

according
 

to
 

Gini
 

coefficient,
 

the
 

spectral
 

radiance
 

of
 

the
 

object
 

at
 

different
 

temperatures
 

and
 

incidence
 

angles
 

was
 

divided.
 

Finally,
 

the
 

effective
 

inversion
 

of
 

the
 

spatial
 

object
 

ontology
 

was
 

realized
 

by
 

dividing
 

the
 

data
 

set
 

at
 

each
 

node.
 

Numerical
 

experiments
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

decision
 

tree
 

model
 

for
 

three
 

typical
 

spatial
 

objects
 

are
 

consistent
 

with
 

the
 

truth,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引言

  近年来,随着对太空开发利用的不断深入,空
间目标的数量、类型、功能日益增多,带来了轨道

拥挤、碰撞风险等问题。空间目标可分为在役卫

星、退役卫星、空间碎片、宇宙飞行器和深空天体

等,在飞行过程中均可能会发生分离、调姿、抛洒、
轨道机动等关键事件[1-2]。通过对这些事件进行

监测和分析,可以对目标的运动状态、潜在风险等

作出判断,再根据目标的运动状态采用不同的识

别方法,以减轻目标识别系统的负担,辅助目标识

别过程。根据目标识别结果,判断目标的类型或

功能,这对于了解空间目标的性质、意图和威胁,
以及制定相应的应对策略都有重要意义。

当前,国内外针对舰船及飞机编队等群目标

的分类关联算法已有很多研究成果[3-4]。文献[5]
提出采用多假设跟踪方法处理复杂数据关联问

题,提高了空间群目标跟踪的稳定性。但是多假

设跟踪方法很难快速找出合适的假设,而且计算

量大,实时处理能力不强。文献[6]基于实测数

据,提出了一种结合辐射相对量和熵特征的目标

分类方法,但该方法对于飞机俯仰和方位信息的

鲁棒性较差,且对数据源的要求较高。在对空间

目标进行中段预警的过程中,对群目标的识别存

在背景复杂、目标辐射强度弱、成像像素少、探测

数据不足等问题,且目前国内外对群目标中段预

警的研究公开报道得较少。
决策树算法[7-8]是在信息论基础上建立的数

据分类方法,具有分类精度高、鲁棒性好、模型可

解释性强等特点。本文在空间目标特性建模的基

础上,以目标的几何形状、温度、入射角、光谱辐射

亮度等特征作为输入,采用基于决策树的分类回

归树(classification
 

and
 

regression
 

tree,CART)
算法实现目标本体特征反演,并通过3种典型空

间目标的决策树模型预测数值实验结果与实际数

据结果的对比分析,验证所提算法的有效性。

1 反演方法

1.1 空间目标特征建模

  在实际观测过程中,天基传感器观测到的空

间目标通常是一个点辐射源,只能利用点目标的

光谱辐射信息进行识别[9-12]。光谱辐射特性与物

体大小、物体形状、物体材质、热物参数、太阳位

置、运动状态、运动姿态、观测点位置等因素均有

关。通过对中段弹头和诱饵红外辐射特性差异的

分析可知,天基传感器能够从点目标光谱辐射信

息中提取出的目标本体特征主要有温度特征、谱
分布特征、姿态特征等。本文将采用黑体辐射定

律计算在不同入射角、不同温度下的目标本体光

谱辐射亮度,实现目标本体特征的建模。建模过

程共包含投影面积计算、光谱辐射亮度计算、空间

目标温度计算等3个方面。
(1)

 

投影面积计算

由于空间目标形状复杂多样,进行目标投影

面积计算时,通常采用三角面元分割法将目标表

面分割为一系列小三角面片,并尽量保证每个面

片内部各处的表面法矢量近似一致。剖分后的面

片信息通常分两个文件存储:一个存储小三角面

片顶点的顺序,可按存储顺序连成一个三角形面

片;另一个存储按小三角面片顺序出现的每个顶

点的x 轴、y 轴和z 轴坐标,以此表示整个目标

模型。
对探测视场范围内所有三角面片的投影面积

累积求和,并减去被遮掩部分的面积,可得目标的

总投影面积。定义描述凸体目标表面的参数化坐

标系,如图1所示。图中,rx,y  为半径矢量,
在点 (x,y)处的x,y 方向正切矢量分别为rx 和

ry ,这两个正切矢量的外积垂直于目标表面该点

处的单位法矢量n。

图1 目标表面参数化坐标系示意图

点 (x,y)处的单位法矢量

n=rx×ry  rx×ry (1)
式中:|·|为取模运算符。

将目标表面按dx 和dy 划分为无数小面片,
则点 (x,y)位置处的面片面积
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dS= rx×ry dxdy (2)

  采用上述三角面元分割方法,可以将凸体表

面剖分为N 个小三角面片。设探测视线矢量为

nLOS,第i(i=1,2,…,N)个面片的面积和法矢

量分别为Si 和ni 。由于凸体表面上任意三角面

片之间不存在遮掩现象,则目标投影面积即为探

测视场内所有三角面片投影面积的累积和,即目

标投影面积

Sproj=∑
N

i=1
Simaxcos-n'LOS,ni  ,0  (3)

式中:max(·)为最大值取值函数;n'LOS为目标局

部坐标系下的探测视线矢量;cos-n'LOS,ni  为

-n'LOS和ni 之间夹角的余弦。当cos-n'LOS,ni  
大于0时,该面片在探测视场范围内,投影面积有

效,为此引入表达式maxcos(-n'LOS,ni  ,0)。
(2)

 

光谱辐射亮度计算

根据普朗克(Planck)辐射定律,温度为Ti 的

面片的光谱辐射亮度Lb,λ(Ti)
[13]可以表示为

Lb,λ(Ti)=
c1
λ5
(exp(c2/(λTi))-1)-1 (4)

式中:c1 =2hc2 为 第 一 辐 射 常 数,其 中 h =
6.626

 

176×10-34
 

J·s为普朗克常量,c为真空中

的光速;λ为波长;c2=hc/k为第二辐射常数,其

中k=1.380
 

6×10-23
 

J/K 为玻耳兹曼常数。

Lb,λ(Ti)也称为黑体光谱辐射亮度,其单位为

W/(m2·sr·cm)。
(3)

 

空间目标温度计算

空间目标的自身辐射是红外目标探测时需要

分析的重要方面。空间目标表面的温度场是决定

其自身辐射的主要因素,而温度场又由目标所处

环境及目标材料等因素决定。空间目标表面温度

主要受到的影响因素有太阳直接辐射、地球系统

直接辐射、经地球反射的太阳辐射、目标向宇宙空

间发射的辐射及内能的增加量。把空间目标表面

划分为若干相对等温且热力学特性基本相同的面

片,分析每个面片与环境的热交换,可以建立各面

片的瞬时热平衡方程,则第i个面片的内能增加

量Q5,i 满足热平衡方程

Q5,i=Q1,i+Q2,i+Q3,i-Q4,i (5)
其中

Q1,i=EsSiFs,iαs,i
Q2,i=EeSiFe,iαe,i
Q3,i=EsρseSiFse,iαs,i
Q4,i=εσT4

i(t)Si

Q5,i=Cm,iMm,idTi(t)/dt

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

式中:Q1,i 为太阳直接照射到面片上的辐射;Q2,i

为地球系统直接入射到面片上的辐射;Q3,i 为经

过地球系统反射并入射到面片上的太阳辐射;

Q4,i 为面片向宇宙空间发射出的辐射;Es为太阳

辐射常数;Fs,i 为面片接收到的太阳直接辐射的

角系数;αs,i 为面片对太阳直接辐射的吸收系数;

Ee=237
 

W/m2 为地球自身总辐射照度;Fe,i 为

面片接收到的地球辐射的角系数;αe,i 为面片对

地球辐射的吸收系数;ρse为地球系统对太阳辐射

的平均反射率,取值为0.3;Fse,i 为面片接收到的

经地球系统反射的太阳辐射的角系数;ε为目标

外表面材料的发射率;σ 为斯特藩-玻耳兹曼常

数;Ti(t)为面片在t时刻的温度;Cm,i 为面片表

面材料的比热容;Mm,i 为面片的质量。

1.2 基于CART算法的反演流程

  CART算法是一种经典的处理分类和回归

问题的机器学习方法,对离散型、连续型变量的分

类问题均能较好地解决。本文中的空间目标本体

特征为离散型变量,采用CART算法可实现对目

标本体类型的有效分类。基于CART算法的目

标本体反演是先采用基尼(Gini)系数最小化准则

进行特征选择,再采用递归方法构建二叉分类决

策树分类,最终实现对目标本体的反演。
基尼系数是一种度量数据纯度的参数,具有

计算速度快、容易理解的特点,常用于表征样本集

合中一个随机选中的样本被错误分类的概率。基

尼系数具体定义为样本被正确分类的概率与样本

被错误分类的概率的乘积,其表达式为

 Gini(pk)=∑
K

k=1
pk(1-pk)=1-∑

K

k=1
pk

2 (7)

式中:pk 为选中的样本属于k类别的正确分类概

率,则这个样本被错误分类的概率是(1-pk);K
为样本的总类别数。基尼系数的取值越小表示集

合中被选中的样本被分错的概率越小,即集合的

纯度越高,反之,集合越不纯。
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除基尼系数外,数据纯度还可用信息熵、信息

增益、信息增益比等信息论中的常用概念来衡量。
鉴于基尼系数计算速度快、更易理解,本文在

CART算法中使用基尼系数作为数据纯度的衡

量指标。

CART算法的基本流程如下。
步骤1,选择一个合适的属性作为根节点,将

训练数据集按照该属性的不同取值分成若干

子集。
步骤2,如果子集中所有样本属于同一类别,

则将该子集标记为叶节点,返回该类;否则,重复

步骤1,选择一个合适的属性作为该子集的分支

节点,继续划分。
步骤3,重复步骤2,直到所有子集都被标记

为叶节点或者达到预设的停止条件。
本论文将CART算法应用于目标本体反演

预测,通过递归学习,基于目标温度、入射角、光谱

辐射亮度等特征推测目标决策分类基准,构建空

间目 标 多 特 征 决 策 树 分 类 反 演 模 型。基 于

CART算法的目标本体反演流程如图2所示。

图2 基于CART算法的目标本体反演流程图

2 实验验证

  采用CART算法,选用基尼系数作为数据纯

度的衡量指标,进行空间目标本体反演数值验证

实验。选用的3个空间目标模型如图3所示,分
别标记为模型1、模型2、模型3。

图3 空间目标模型

建立3类典型目标本体反演的决策树模型,
将3个模型的温度、入射角、光谱辐射亮度特征数

据作为CART算法的决策树输入,进行分类性能

验证。为确保实验结果真实可靠,分别开展4次

实验,分类结果如表1所示。

表1 采用CART算法的分类结果

实验序号 决策树层数 分类精度/%

1 7 98.81

2 8 99.40

3 8 99.10

4 8 97.31

  由表1可以看出:本文算法对测试集数据的

分类 精 度 平 均 为 98.66%,其 中 最 高 可 达 到

99.40%。这验证了采用决策树方法可以获得较

好的空间目标本体分类结果。
第1次实验的可视化结果如图4所示。该决

策树的叶子表示实际输出类别标签,其中橙色、绿
色、紫色分别对应3类目标,颜色越深代表基尼系

数越小,即数据越纯。
由图4可看出:本次实验采取7层决策树结

构,且决策树最终层的颜色最深,这表明实验获得

了较好的判别结果。但是,决策树层数越多不一

定分类效果越好,层数过多可能会存在过拟合。

     

14
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图4 第1次实验的可视化结果

一般可以通过修剪等方法来避免过拟合问题的

产生。

3 结论

  空间目标在飞行过程中会发生分离、调姿、抛
洒、轨道机动等关键事件,针对关键事件导致群目

标难以区分的问题,本文提出了基于CART算法

的空间目标本体的反演方法。该方法以仿真计算

得到的目标的温度、入射角、光谱辐射亮度等特征

数据为输入,利用CART算法,实现目标的本体

反演预测。实验结果验证了该方法的有效性。后

续继续深入开展空间目标本体反演方法的研究对

空间群目标预警探测具有重要意义。
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