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基于无模型无迹粒子滤波的编队卫星相对运动估计
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　　摘　要：由于地球引力和大气阻力等因素造成的模型不确定性，使常规滤波方法用于卫星编队飞行相对运动

估计时精度不高。为克服这种影响，提出了一种融合高斯过程回归（Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ）的无模型

无迹粒子滤波（ｍｏｄｅｌｆｒｅｅｕｎｓｃｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＭＦＵＰＦ）方法。对近圆轨道的双星编队问题，新方法通过高

斯过程回归对已有的量测数据学习建立相对运动模型，有效地避免了模型不确定性造成的滤波性能下降。仿真

对比验证了无模型无迹粒子滤波在编队飞行相对运动估计中的优越性。
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０　引　言

　　由于小卫星编队飞行可以突破传统大卫星的尺寸限

制，替代甚至扩展单颗大卫星的功能，卫星编队越来越受到

重视。相对导航是编队飞行的关键技术之一，可利用星载

导航装置实时估计卫星间相对位置和相对速度［１］。编队卫

星队形机动、重构和保持任务对相对导航精度提出了较高

要求［２］。

然而，考虑地球引力摄动、大气阻力摄动和光压摄动等

影响，卫星之间的相对运动建模形式过于复杂，不利于实际

应用［３］。对近圆轨道的相对运动估计问题，往往采用ＣＷ

方程并将各种摄动归结为高斯白噪声［４］。但是，摄动对长

期在轨工作的编队卫星影响更为明显，白噪声的假设过于

简单，并不能完全描述实际情况，因此采用这种简化的运动

方程会损失部分滤波精度。

粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）是一种序贯蒙特卡罗方

法，由于不存在对非线性函数的近似和噪声概率密度的高

斯假设，在处理非线性、非高斯系统的滤波问题方面有着独

特的优势［５］。粒子滤波已经在卫星姿态和轨道确定等领域

得到了广泛应用［６７］。但是，同卡尔曼滤波和无迹卡尔曼滤

波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）等贝叶斯估计方法具有

相同的弱点，都要求系统的模型准确已知，否则精度得不到

保证。

高斯过程早期用于预测，近年来被引入到机器学习的

回归问题中，并成功地应用在对状态预测模型的学习

上［８９］。由于高斯过程回归具有预测模型的不确定性的特

性，与粒子滤波结合可以很好地解决模型不确定性的滤波

问题。本文提出了融合高斯过程的无模型无迹粒子滤波算
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法并用于卫星相对运动估计问题上。用高斯过程对卫星相

对运动模型进行学习，动态地获得系统状态模型及其噪声

的统计特性，可以克服各种摄动造成模型不准确导致的滤

波精度下降问题。

１　基于交会雷达的卫星相对运动模型

１．１　相对轨道运动方程

假设主星运动在近圆轨道上，将其近似为沿圆轨道运

动。围绕主星编队飞行的其他卫星称为从星，主星与从星

在轨道上的相对位置如图１所示。

图１　主星与从星的相对位置

图１中，犗犮犡犮犢犮犣犮 表示主星的轨道坐标系，犗犱犡犱犢犱犣犱

表示从星的本体坐标系，犚犮 和犚犱 分别为主星和从星到地

心距离。从星相对于主星的位置矢量ρ在主星轨道系下的

分量为ρ＝［狓，狔，狕］
Ｔ。当相对距离远小于主星的轨道半径

时，将地球引力差一次近似，可以得到经典的ＣＷ方程
［１０］：

狓̈－２狀狔－３狀
２狓＝犳狓

狔̈＋２狀狓＝犳狔

狕̈＋狀
２狕＝犳

烅

烄

烆 狕

（１）

式中，狀为主星轨道角速度；犳狓，犳狔 和犳狕 为主星和从星的推

力和摄动力引起的加速度矢量之差在轨道系下的３个分

量。将式（１）写成状态方程形式：

ｄ

ｄ狋

狓

狔

狕

狓

狔



熿

燀

燄

燅
狕

＝

　　狓

　　狔

　　狕

３狀２狓＋２狀狔

　－２狀狓

　－狀
２

熿

燀

燄

燅
狕

＋犪＋狑 （２）

并对加速度矢量进行分解，其中犪＝［０　０　０　犪狓　犪狔　犪狕］

为推力加速度，噪声狑＝［狑狓　狑狔　狑狕　狑犱狓　狑犱狔　狑犱狕］

表示看作的系统噪声的扰动引起的加速度。

１．２　雷达测量模型

主星的位置是通过从星的机载雷达测量，两个飞行器均

被看成质点，相对姿态不予考虑。令从星的雷达测量坐标系

与从星本体坐标系重合，这时雷达的测量输出为犚（主星与

从星的相对距离），α（主星在从星雷达测量坐标系中的俯仰

角），β（主星在从星雷达测量坐标系中的方位角）。令主星在

从星本体坐标系中的相对位置坐标为ρ犮＝［狓犮，狔犮，狕犮］
Ｔ，量测

输出为

犣＝

（狓２犮 ＋狔
２
犮 ＋狕

２
犮）
１／２

ａｒｃｔａｎ狓犮／狔犮

ａｒｃｔａｎ［狕犮／（狓
２
犮 ＋狔

２
犮）

－１／２

熿

燀

燄

燅］

＋犞 （３）

式中，犣＝［犚，α，β］
Ｔ 为雷达量测值；犞＝［狏犚，狏α，狏β］

Ｔ 为雷达

量测噪声。利用主从星之间的几何关系，并假设已知雷达

在从星体系的安装位置和从星相对于其轨道坐标系姿态，

则测量值可以写为关于状态变量ρ的表达式
［４］：

犣＝

（狓２＋狔
２
＋狕

２）１／２

ａｒｃｔａｎ［－犚犱′（犚
２
犱－狓犚犮－犚

２
犮）／狔犚犮犚犱］

ａｒｃｔａｎ｛［－（犚犮＋狓）狕犚犮／犚犱犚犱′］［（狔犚犮）
２／犚犱′＋

（犚犱犚狋＋狓犚狋－犚
２
犱／犚

２
犱）
２］１／２

熿

燀

燄

燅｝

＋犞

（４）

式中，犚犱＝［狓
２
＋（犚犮＋狔）

２
＋狕２］１

／２，犚犱′＝［狓
２
＋（犚犮＋

狔）
２］１／２。量测方程（４）具有非线性和时变特性，采用扩展卡

尔曼滤波（ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）时求取雅克比矩

阵需要较大计算量，实际工程中往往采用卫星轨道面共面

的假设［１１］。由于本文采用改进的粒子滤波，因此不受量测

方程形式过于复杂的影响。

２　无迹粒子滤波和无模型无迹粒子滤波

２．１　无迹粒子滤波

考虑一般的非线性系统离散模型为

狓犽 ＝犳（狓犽－１，狌犽－１，狑犽－１）

狔犽 ＝犺（狓犽，狏犽）
（５）

式中，狓犽 表示系统状态；狔犽 表示量测值；狑犽 和狏犽 分别是过

程噪声和量测噪声。粒子滤波从状态空间采样大量粒子

｛χ
（犻）
犽 ｝

犖
犽＝１来逼近后验概率密度，从而避免了求积分运算

［１２］。

后验概率密度可表示为

狆（狓犽狘狔１：犽）＝
１

犖∑
犿

犻＝１

δ（狓犽－狓
（犻）
犽 ） （６）

式中，δ（·）表示狄拉克函数。由于真实的后验概率得不

到，通常采用一个易求的建议分布狇（·）来代替，因此χ
（犻）

犽

～狇（狓犽｜狔１：犽），对应每个粒子的权值：

ω
（犻）
犽 ＝ω

（犻－１）
犽
狆（狔犽狘χ

（犻）
犽 ）狆（χ

（犻）
犽 狘χ

（犻）
犽－１）

狇（χ
（犻）
犽 狘χ

（犻）
０：犽－１，狔０：犽）

（７）

　　标准粒子滤波经常将易于实现的状态转移先验概率密

度作为建议分布函数，即

狇（χ
（犻）
犽 狘χ

（犻）
０：犽－１，狔０：犽）＝狆（χ

（犻）
犽 狘χ

（犻）
０：犽－１） （８）

将式（８）代入到式（７）中，重要性权值可简化为
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ω
（犻）
犽 ＝ω

（犻－１）
犽 狆（狔犽狘χ

（犻）
犽 ） （９）

从而后验概率密度近似为

狆（狓犽狘狔１：犽）＝∑
犿

犻＝１

ω
（犻）
犽χ

（犻）
犽 （１０）

　　但是，这种方法丢失了犽时刻的量测值，严重依赖于系

统状态模型。无迹粒子滤波算法利用ＵＫＦ产生的高斯分布

生成建议分布，充分利用了量测值，因此具有更高的

精度［１３１４］。

２．２　无模型无迹粒子滤波

本文提出一种高斯回归与无迹粒子滤波结合的新方

法。新算法利用高斯回归模型替代系统状态方程，不需要

精确已知系统模型，因此称之为无模型无迹粒子滤波

（ｍｏｄｅｌｆｒｅｅｕｎｓｃｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＭＦＵＰＦ）算法。

高斯过程的本质是一个具有概率意义的核学习机，通

过训练数据集可对输入数据的预测输出做出概率解释并对

模型预测输出的不确定性进行评价。与人工神经网络和支

撑向量机相比高斯过程更易于实现，其参数可以在计算中

用自适应方法得到。

高斯过程由均值和方差函数描述。假设包含犛对输入

输出数据训练集犇＝｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓犛，狔犛）｝，其噪

声的函数形式为

狔犻 ＝犳（狓犻）＋ε （１１）

式中，狓犻是狀维输入向量；狔犻是一维输出（此处以一维为例，

多维情况可类似扩展）；ε是服从犖（０，σ
２
狀）的高斯噪声项。

设在给定训练集犇＝＜犡，狔＞和测试集犡的情况下，

相应的输出为犳，则

狔

犳

熿

燀

燄

燅

烄

烆

～ ０，犓
（犡，犡）＋σ

２
狀犐 犓（犡，犡）

犓（犡，犡） 犓（犡，犡

熿

燀

燄

燅

烌

烎）
（１２）

从而由条件概率公式推导得到相应的预测输出值的期望和

方差：

　犌犘μ（犡，犇）＝犓（犡，犡）［犓（犡，犡）＋σ
２
狀犐］

－１
狔 （１３）

犌犘Σ（犡，犇）＝犓（犡，犡）－

犓（犡，犡）［犓（犡，犡）＋σ
２
狀犐］

－１犓（犡，犡） （１４）

式中，核函数犓（犆，犇）中犆，犇分别代表犡 或犡，对应元素

犽（犆犻，犇犼）选择常用的高斯函数
［１５］

犽（犆犻，犇犼）＝σ
２
犳ｅ
－
１
２犾（犆犻－犇犻

）Ｔ（犆
犻
－犇
犻
） （１５）

式中，σ
２
犳
是信号方差；犾是尺度因子，用θ＝［σ犳，σ狀，犾］

Ｔ 表示

高斯过程的超参数，描述了式（１５）的核函数和式（１１）中的

噪声。

高斯过程回归学习代替系统状态方程，即状态转移方

程以及相关的噪声协方差阵。采用的方法是每一维输出用

一个高斯过程回归（Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ）来

学习，训练数据即为相应的输入输出对。状态模型反映系

统输入量＜狓犽，狌犽＞和状态狓犽＋１之间的映射。ＧＰＲ相应的

状态方程的训练数据集分别为

犇犳 ＝＜ （犡，犝），犡′＞ （１６）

式中，犡′是状态犡 和输入犝 对应的输出集合。

用犌犘犳 表示ＧＰＲ得到的状态方程模型如下：

狓犽 ＝犌犘
犳（狓犽－１，狌犽－１，狑犽－１，犇犳） （１７）

式中，狑犽－１～犖（０，犌犘
犳
Σ（（狓犽－１，狌犽－１），犇犳））。

３　无模型无迹粒子滤波编队卫星相对运动

估计

　　针对各种摄动造成的卫星相对运动方程不确定的情

况，采用 ＭＦＵＰＦ既保持了ＵＰＦ的精度，同时又增加了其

在模型不确定情况下的鲁棒性。

ＭＦＵＰＦ算法与普通粒子滤波算法的不同之处在于将

系统的状态模型替换为ＧＰＲ模型。将卫星相对运动模型

用犌犘（［χ
（犻）狓
犽｜犽－１，狌犽－１］，犇犳）代替，式（７）的权值更新中用到的

模型同样要替换为ＧＰＲ模型。

无模型无迹粒子滤波编队卫星相对运动估计算法流程

如下：

步骤１　初始化：犽＝０

犻＝１，…，犖，从先验分布狆（狓０）产生样本χ
（犻）
０ ，狑

（犻）
０ ＝

１／犖。

步骤２　对于时刻犽＝１，２，…

（１）生成样本χ
（犻）
犽 ～犌犘（［χ

（犻）
犽－１，狌犽－１］，犇犳）；

（２）利用式（７）进行粒子权值更新（系统状态方程采用

式（１７）得到的模型），并归一化处理；

（３）重采样：按照重要性权值的大小，分别增加或减少

相应粒子个数得到犖 个新粒子χ
（犻）
犽 ；

（４）马尔可夫链蒙特卡罗（ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，

ＭＣＭＣ）改进策略：采用 ＭＣＭＣ方法，使粒子移动到不同的

地方避免贫化现象；

（５）输出：输出粒子集的最优最小均方误差（ｍｉｎｉｍｕｍ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）输出结果为

狓^犽 ＝Ｅ（狓犽狘犢
犽
０）≈

１

犖∑
犖

犻＝１

χ
（犻）
犽 （１８）

　　式（１５）中超参数的确定是通过将对数似然函数作为代

价函数优化求取，即

θｍａｘ＝ａｒｇｍａｘ
θ

｛ｌｎ（狆（狔狘犡，θ））｝ （１９）

式中，对数似然函数形式为

ｌｎ狆（狔狘犡，θ）＝－
１

２
狔
Ｔ［犓＋σ

２
狀犐］

－１
－

１

２
ｌｎ狘犓＋σ

２
狀犐狘－

狀
２
ｌｎ２π （２０）

　　利用 ＭＦＵＰＦ估计卫星相对运动，对每一个采样粒子

都用式（１７）进行相应的高斯回归，因此计算得到新的粒子
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及其权值是不同的。由于高斯回归的模型的训练集是确定

的，所以很多计算量可以离线运算，剩余的在线计算量在可

以接受的范围内。

４　仿　真

为了验证 ＭＦＵＰＦ与采用ＣＷ 方程作为状态方程的

标准粒子滤波对于卫星相对运动状态估计的精度，下面考

虑２颗卫星编队飞行的情况，进行相应的仿真验证。参数

如表１所示。

表１　编队卫星参数

项目名称 参数值

主星轨道要素
犪＝７０００ｋｍ，犲＝０，Ω＝π／４，

犻＝π／６，ω＝π／６，θ（０）＝０

主从星质量／ｋｇ 犿犮＝２００，犿犱＝１００

假定两颗卫星满足伴飞条件，相对运动形成一个中心为

主星质心的椭圆。取地球引力常数μ＝３９８６００．４×１０
８
ｍ
３／ｓ２，

从而主星的轨道角速度狀＝ μ／犪槡
３＝０．００１１ｒａｄ／ｓ，狓０＝

３００ｍ，狕０＝－４００ｍ，狓０＝－０．２ｍ／ｓ，狕０＝０．１ｍ／ｓ。根据

伴飞条件需满足狔０＝２狓０／狀，狔０＝－２狀狓０。仿真时为了接近

真实情况，主星和从星分别进行轨道运动，同时考虑由于地

球Ｊ２～Ｊ４项摄动和大气阻力引起的摄动加速度。

从星雷达选取文献［１０］给出的技术指标，如表２所示。

表２　某交会雷达主要技术指标

测量值 测量范围 测量误差（３σ）

ρ／ｍ １０２～１０４ ０．１

α／（°） ±３０ ０．０５

β／（°） ±３０ ０．０５

使用普通ＰＦ和 ＭＦＵＰＦ两种方法，分别对编队卫星

进行相对运动估计。其中普通ＰＦ的状态模型采用式（２）描

述的ＣＷ 方程，假设其过程噪声为高斯白噪声狑～犖（０，

犚狑），由于摄动对加速度影响在１０－６ｍ／ｓ２ 量级，仿真取

犚狑＝ｄｉａｇ（１０
－９，１０－９，１０－９，１０－６，１０－６，１０－６）。ＭＦＵＰＦ

的仿真，首先利用５００组准确量测数据作为训练数据，采用

ＧＰＲ学习系统的状态模型和过程噪声协方差阵，进行粒子

滤波的状态更新。

ＭＦＵＰＦ和普通ＰＦ仿真结果如图２～图４所示。

图２　编队卫星轨道面相对位置

在图２中的卫星相对位置放大图可以看出，ＭＦＵＰＦ

估计结果接近于真实的相对运动轨迹，而ＰＦ的位置估计误

差则接近于１ｍ。

图３　相对位置误差

图４　相对速度误差

由图３可以看出，ＭＦＵＰＦ的相对位置估计精度小于

０．５ｍ，而ＰＦ的估计误差在运行周期大于１０００ｓ以后开始

表现为幅值５ｍ左右的周期震荡。图４中，ＭＦＵＰＦ对相

对速度的估计精度小于０．００１ｍ／ｓ，而ＰＦ则在０．０１ｍ／ｓ

附近震荡。

从仿真结果来看，ＭＦＵＰＦ估计精度明显优于ＰＦ。这

主要是由于其利用已有的数据离线学习系统模型，因此其

滤波精度不受系统建模不准确的影响。

５　结　论

针对卫星编队由于地球引力变化和大气阻力造成的模

型不确定，一般的滤波方法采用简化ＣＷ 方程，把扰动看

作高斯白噪声，但是这种方法牺牲了估计精度。本文提出

了一种 ＭＦＵＰＦ，并将其应用在编队卫星相对运动估计上。

新方法利用观测的卫星相对运动信息作为训练数据，经过

高斯回归学习得到卫星相对运动学方程，替代ＣＷ 方程模

型。新算法克服了传统的ＰＦ对模型准确已知的要求，估计

精度有较大提高。

但是，高斯过程回归与粒子滤波结合还有一些问题需

要解决，如协方差函数形式的选取、随粒子个数增加造成的

计算量增加等。另外，由于高斯过程回归只能对一维输出

的系统进行学习，当输出多维时需要建立多个高斯过程回

归模型，因此模型为多维输出时较为复杂。
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ｆｉｌｔｅｒｗｉｔｈａｒｂｉｔｒａｒｙｓｔａｔｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊．狅狀

犛犻犵狀犪犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２０１１，５９（２）：４６５ ４７８．

［１３］ｖａｎｄｅｒＭｅｒｗｅＲ，ＤｏｕｃｅｔＡ，ｄｅＦｒｅｉｔａｓＮ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｕｎｓｃｅｎｔ

ｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ［Ｒ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＥｎｇｉ

ｎｅｅｒｉｎｇＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，２０００．

［１４］ＳｔｒａｋａＯ，ＤｕｎｉｋＪ，ＩｍａｎｄｌＭ．Ｔｒｕｎｃａｔｅｄｕｎｓｃｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｌｅ

ｆｉｌｔｅｒ［Ｃ］∥犘狉狅犮．狅犳狋犺犲犃犿犲狉犻犮犪狀犆狅狀狋狉狅犾犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲，２０１１：

１８２５ １８３０．

［１５］ＳｃｈｎｅｉｄｅｒＭ，ＥｒｔｅｌＷ．Ｒｏｂｏｔｌｅａｒｎｉｎｇｂｙｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｌｏｃａｌｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］∥犘狉狅犮．狅犳狋犺犲犐狀狋犲狉狀犪

狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犚狅犫狅狋狊犪狀犱犛狔狊狋犲犿狊，２０１０：２５５

２６０．




