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一种适用于空间监视跟踪的递推滤波算法
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　　摘　要：针对空间监视跟踪环境中对于包含角变量的状态向量估计存在精度较低的缺点，利用 Ｇａｕｓｓｖｏｎ
Ｍｉｓｅｓ（ＧＶＭ）多变量概率密度分布，提出一种基于矩匹配的ＧＶＭ参数估计方法，并在此基础上改进ＧＶＭ分布的确
定性采样方法，建立针对ＧＶＭ分布的递推滤波算法，该算法充分考虑了流形的内蕴结构，克服了传统滤波方法假
设状态向量定义于欧氏空间及采用欧氏空间中高斯分布模型的局限性。仿真结果表明，该滤波算法能有效估计状

态变量的后验概率分布，对角变量的估计精度明显优于扩展卡尔曼滤波方法（ＥＫＦ）。
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０　引　言

空间态势感知 （Ｓｐａｃｅｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌａｗａｒｅｎｅｓｓ，
ＳＳＡ）的主要研究目标是近地空间环境中的轨道空
间对象（如侦察监视情报卫星、预警探测卫星、导航

定位卫星、空间碎片、战略导弹、反导导弹等目标），

对其进行搜索跟踪、测轨编目、识别评估等。在许多

ＳＳＡ应用中，例如跟踪、数据关联、相交分析、碰撞概
率、传感器资源管理和异常检测等，需要尽可能精确

地估计空间物体轨道状态的不确定性特征［１］。尽

管在某些情况下，例如在导弹防御中，大多采用高斯

模型和局部线性假设，但空间监视跟踪环境具有本

质的不同，具有测量更新的时间间隔长，高误检测

率，非线性和不守恒动力学和非高斯现象等特点，在

这种情况下，均值和协方差无法准确地表示出空间

目标状态的不确定性特征，基于高斯模型和局部线

性假设的扩展卡尔曼滤波器（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）、无迹卡尔曼滤波器（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎ



ｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）、积分卡尔曼滤波器（ＱｕａｄｒａｔｕｒｅＫａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ，ＱＫＦ）等均是基于Ｒｎ空间中的高斯分布模型
所设计的，当状态向量中包含角变量时，难以达到理

想的效果，不能准确预测出空间目标状态的不确定

性。文献［２］提出的带渐消因子的积分卡尔曼滤波
能够提高 ＱＫＦ算法的稳定性，且具有适中的计算
量，但依然是基于卡尔曼线性滤波框架的方法。除

此以外，高斯和滤波器［３］及粒子滤波器［４］虽能够较

好地处理非线性问题，但依然要求状态空间定义于

ｎ维欧氏空间Ｒｎ中。
在对目标的状态不确定性进行估计时，若要得

到更精确的结果，必须考虑到系统状态定义于其上

的流形的内蕴结构，采用定义于该流形上的概率密

度函数。例如，在空间监视跟踪问题中，系统状态经

常采用轨道参数坐标［５］来表示，其状态向量中包含

６个分量，其中５个可以用定义于 Ｒ５上的无界笛卡
尔坐标进行近似，而另一个分量是角变量，定义于单

位圆周Ｓ上，此时θ和θ＋２πｋ是等价的，位于轨道
上的相同位置。因此，轨道参数状态空间是定义于

六维柱体Ｓ×Ｒ５之上的。若将角坐标视为无界笛卡
尔坐标，会引起许多问题。

为了对空间目标的状态进行更精确地估计，许

多学者利用方向统计学中的相关理论及研究成果，

针对一些特殊流形建立了概率分布模型。文献［６
－７］提出了圆－线性相关系数，将ｖｏｎＭｉｓｅｓ分布推
广到了柱面，并给出了多变量ｖｏｎＭｉｓｅｓ分布及其参
数估计方法。文献［８］也提出了定义于刚体运动群
ＳＥ（２）上的部分缠绕正态分布（Ｐａｒｔｉａｌｌｙｗｒａｐｐｅｄ
ｎｏｒｍａｌ，ＰＷＮ）概率分布，但这些研究中都没有提出
相应的滤波算法。此外，多传感器角融合滤波

器［９］，四元数 Ｂｉｎｇｈａｍ滤波器［１０－１１］给出了基于

Ｂｉｎｇｈａｍ分布或圆分布的滤波方法，文献［１２］针对
纯方位目标跟踪问题，提出了改进高斯混合粒子滤

波方法，文献［１３］提出了将粒子滤波和预测滤波相
结合的姿态确定算法。但这些研究中，状态向量中

只包含角变量或四元数表示的三维旋转量，不包含

任何线性变量，无法解决定义于柱体Ｓ×Ｒｎ上的状
态变量估计问题。

文献［１４］针对空间监视领域的应用特点，提出
了定义于柱体Ｓ×Ｒｎ上的ＧａｕｓｓｖｏｎＭｉｓｅｓ（ＧＶＭ）分
布模型，该模型不但考虑到了角变量的周期性，而且

还考虑到了在ＳＳＡ应用中，轨道状态的概率密度函
数的水平集呈现“香蕉”形状的特点，在分布模型中

引入了ｎ×ｎ阶矩阵Γ来更精确地量化不确定性，但
文中只考虑了某时间段内的不确定性传播问题，并

没有给出利用测量数据进行量测更新的方法，没有

提出完整的滤波算法。

本文针对定义于 Ｓ×Ｒｎ上的 ＧＶＭ分布，改
进了 ＧＶＭ确定性采样方法，使其具有更高的稳
定性，提出了基于矩匹配的 ＧＶＭ参数估计方法，
并在此基础上，设计了完整的递推滤波算法，可

以在空间监视跟踪应用中，例如多目标跟踪中，

对来自雷达、光电传感器或 ＩＲ传感器等测量设
备的测量数据进行融合，对目标的轨道状态进行

后验估计。

１　ＧＶＭ分布模型描述

ＧＶＭ分布建立在多元高斯分布和 ｖｏｎＭｉｓｅｓ分
布的基础之上。定义于单位圆上的角变量 θ的 ｖｏｎ
Ｍｉｓｅｓ分布ＶＭ（μ，κ）具有概率密度函数：

ＶＭ（θ；μ，κ）＝ｅ
κｃｏｓ（θ－μ）

２πＩ０（κ）
（１）

式中：μ∈［０，２π），κ＞０，Ｉ０表示零阶第一类修正
贝塞尔函数，其定义为：

Ｉ０（κ）＝
１
２π∫

２π

０
ｅκｃｏｓθｄθ （２）

对于一个定义在圆周上的随机变量 θ，其 ｋ阶
圆周矩可由下式给出：

ｍｋ ＝Ｅ［ｅ
ｉｋθ］＝Ｅ［ｃｏｓ（ｋθ）＋ｉｓｉｎ（ｋθ）］∈Ｃ

（３）
１．１　ＧＶＭ分布的定义
定义１．ＧＶＭ分布［１４］：随机变量（θ，ｘ）∈Ｓ×Ｒｎ的
联合分布满足 ＧＶＭ分布，当且仅当它们的联合概
率密度函数具有形式：

　　ｐ（θ，ｘ）＝ＧＶＭ（θ，ｘ；μ，Ｐ，α，β，Γ，κ）≡
Ｎ（ｘ；μ，Ｐ）ＶＭ（θ；Θ（ｘ），κ） （４）

记为：（θ，ｘ）～ＧＶＭ（μ，Ｐ，α，β，Γ，κ）。式中：
Ｎ（ｘ；μ，Ｐ）＝

１
ｄｅｔ（２πＰ槡 ）

ｅｘｐ－１２（ｘ－μ）
ＴＰ－１（ｘ－μ( )） （５）

ＶＭ（θ；Θ（ｘ），κ）＝ｅｘｐ（κｃｏｓ（θ－Θ（ｘ）））２πＩ０（κ）

（６）
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式中：

Θ（ｘ）＝α＋βＴｚ＋（１／２）ｚＴΓｚ （７）
ｚ＝Ｌ－１（ｘ－μ），Ｐ＝ＬＬＴ

式中：ｄｅｔ（Ｐ）表示矩阵 Ｐ的行列式，参数集 （μ，Ｐ，
α，β，Γ，κ）必须满足下列限制：μ∈Ｒｎ，Ｐ是ｎ×ｎ
对称正定矩阵，α∈Ｒ，β∈Ｒｎ，Γ是ｎ×ｎ对称矩
阵，κ≥０。Ｌ是参数矩阵 Ｐ的下三角 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ因
子。参数β和Γ用于对ｘ和θ的相关性进行建模。
１．２　ＧＶＭ分布的特征函数

ＧＶＭ分布的特征函数为：

φ（ξ，ｍ；μ，Ｐ，α，β，κ）＝
Ｉｍ（κ）
Ｉ０（κ）

ｅｘｐ（ｉ（μＴξ＋ｍα）－

　　　 １２（Ｌ
Ｔξ＋ｍβ）Ｔ（ＬＴξ＋ｍβ）） （８）

式中：ξ∈Ｒｎ，ｍ∈Ｚ，Ｉｐ表示ｐ阶第一类修正贝塞
尔函数，后文将记Ａ（κ）＝Ｉ１（κ）／Ｉ０（κ）。
１．３　ＧＶＭ分布的规范形式

通过变换：φ＝θ－α－βＴｚ－（１／２）ｚＴΓｚ，ｚ＝
Ｌ－１（ｘ－μ），可将 ＧＶＭ（μ，Ｐ，α，β，Γ，κ）简化为规
范形式：

　　　　ｐ（φ，ｚ）＝ＧＶＭ（φ，ｚ；０，Ｉ，０，０，０，κ）≡
Ｎ（ｚ；０，Ｉ）ＶＭ（φ；０，κ） （９）

１．４　低阶矩
若（θ，ｘ）～ＧＶＭ（μ，Ｐ，α，β，Γ，κ），则各低阶

矩为：Ｅ［ｘ］＝μ，Ｅ［（ｘ－μ）（ｘ－μ）Ｔ］＝Ｐ

Ｅ［ｅｉθ］＝ １
ｄｅｔ（Ｉ－ｉΓ槡 ）

·

Ａ（κ）ｅｘｐｉα－１２β
Ｔ（Ｉ－ｉΓ）－１( )β （１０）

Ｅ［ｅｉθｚ］＝ｉ（Ｉ－ｉΓ）－１βＥ［ｅｉθ］ （１１）
Ｅ［ｅｉθｚｚＴ］＝［（Ｉ－ｉΓ）－１－

（Ｉ－ｉΓ）－１ββＴ（Ｉ－ｉΓ）－１］Ｅ［ｅｉθ］
（１２）

２　基于ＧＶＭ分布的滤波算法设计

本文将主要考虑定义于Ｓ×Ｒ２上的ＧＶＭ分布，
所用的方法可直接推广到Ｓ×Ｒｎ。

记 Ｘ ＝［θ，Ｘ１，Ｘ２］
Ｔ，ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２］

Ｔ，μ ＝

Ｅ（ｘ）＝［μ１，μ２］
Ｔ。

２．１　改进的ＧＶＭ确定性采样方法
文献［１４］中介绍的确定性采样方法在实际应

用时，有时会得到小于０的粒子权重，引进数值不稳
定性，导致算法失败。本节对该方法进行了改进，利

用狄拉克混合（Ｄｉｒａｃｍｉｘｔｕｒｅ，ＤＭ）分布［１５］来实现对

ＧＶＭ分布的确定性采样。
定义２．圆 －线性狄拉克混合（ＤＭ）分布。具有 Ｌ
项的圆－线性ＤＭ分布为：

ｆ（Ｘ；χ１，…，χＬ，ｗ１，…，ｗＬ）＝∑
Ｌ

ｊ＝１
ｗｊδ（Ｘ－χｊ）

式中：δ为狄拉克δ函数，ｗｊ为权重系数，

∑
Ｌ

ｊ＝１
ｗｊ＝１，χｊ＝［χｊ，１，χｊ，２，χｊ，３］

Ｔ

ｗ１，…，ｗＬ ＞０，χｊ，１∈［０，２π），χｊ，２，χｊ，３∈Ｒ
为简化计算，只需考虑 ＧＶＭ规范形式的确定

性采样，非规范形式的样本点 （θｉ，ｘｉ）可在求出规
范形式的样本点（φｉ，ｚｉ）之后利用变换：θｉ＝φｉ＋α

＋βＴｚｉ＋
１
２ｚ

Ｔ
ｉΓｚｉ，ｘｉ＝μ＋Ｌｚｉ得到。

给定（φ，ｚ）～ＧＶＭ（φ，ｚ；０，Ｉ，０，０，０，κ），函数
ｆ：Ｓ×Ｒ２→Ｒ，为确定 ＤＭ分布的样本点坐标及权
重，使其满足矩匹配条件，考虑以下积分式的逼近问

题：

Ｅ［ｆ（φ，ｚ）］＝

　　　∮
Ｒ２
∫
２π

０
ｆ（φ，ｚ）ＧＶＭ（φ，ｚ；０，Ｉ，０，０，０，κ）ｄφｄｚ

（１３）
与古典高斯积分方法［１４］相似，可以用特定点处

函数值的加权和逼近该积分式：

　　∮
Ｒ２
∫
２π

０
ｆ（φ，ｚ）Ｎ（ｚ；０，Ｉ）ＶＭ（φ；０，κ）ｄφｄｚ≈

　　　　　∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｆ（φｉ，ｚｉ） （１４）

可以看出，对于特定的矩函数，该式左端表示

ＧＶＭ分布的相应矩，而右端表示 ＤＭ分布的相应
矩。令：Ω０＝｛（φ，ｚ）∈Ｓ×Ｒ２ φ＝０，ｚ＝０｝

Ωη ＝｛（φ，ｚ）∈Ｓ×Ｒ２ ｚ＝０φ ＝η｝∪
　｛（φ，ｚ）∈Ｓ×Ｒ２ ｚ＝０，φ ＝η＋π／２｝

Ωξ＝｛（φ，ｚ）∈Ｓ×Ｒ２ ｚ１ ＝ξ，ｚ２＝０，φ＝０｝∪
　｛（φ，ｚ）∈Ｓ×Ｒ２ ｚ２ ＝ξ，ｚ１ ＝０，φ＝０｝

为实现矩匹配，可使集合中的点和权重对于表

１中的特定函数满足第二列的限制条件（对于 ｚ的
奇数阶多项式来说，式（１４）恒成立）。
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表１　样本点位置与权重的限制条件

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｗｅｉｇｈｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓ

ｆ（φ，ｚ） 限制条件

１ ｗ０＋４ｗη＋４ｗξ＝１

ｚ２ｉ，ｉ∈｛１，２｝ ２ξ２ｗξ＝１

ｃｏｓφ ｗ０＋２ｃｏｓ（η）ｗη＋２ｃｏｓη＋
π( )２ ｗη＋４ｗξ＝Ａ（κ）

　　除表１中所列条件外，考虑到系统的数值稳定
性，增加限制条件：ｗ０，ｗη，ｗξ＞０。若Ａ（κ）≥０．２，

采用解：ξ＝２，η＝９５，ｗξ ＝
１
８，ｗη ＝

５
３２（１－

Ａ（κ）），ｗ０＝
５
８Ａ（κ）－

１
８。若Ａ（κ）＜０．２，则采

用解：ξ＝槡５，η ＝
５
４π，ｗξ ＝０．１，ｗη ＝

１－Ａ（κ）
４＋ 槡２２

，ｗ０＝
３
５－
２－２Ａ（κ）
２＋槡２

。之后可进一步求

得原非规范形式的样本点。

该方法稍加修改即可用于一般情况，对定义于

Ｓ×Ｒｎ上的ＧＶＭ分布，限制条件如表２所示。
表２　Ｓ×Ｒｎ中样本点位置与权重的限制条件

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｗｅｉｇｈｔｓ
ｏｆｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓｉｎＳ×Ｒｎ

ｆ（φ，ｚ） 限制条件

１ ｗ０＋４ｗη＋２ｎｗξ＝１

ｚ２ｉ，ｉ∈｛１，…，ｎ｝ ２ξ２ｗξ＝１

ｃｏｓφ
ｗ０＋２ｃｏｓ（η）ｗη＋２ｃｏｓη＋

π( )２ ｗη＋

２ｎｗξ＝Ａ（κ）

　　考虑到系统的数值稳定性，另外增加条件限制：
ｗ０，ｗη，ｗξ＞０。后文中将此确定性采样方法用
“ＤＭＳａｍｐｌｅＤｅｔｅｒｍ”表示。
２．２　基于矩匹配的ＧＶＭ参数估计方法

对于给定的ＤＭ分布，我们需要根据低阶样本
矩，估计 ＧＶＭ分布的参数集 （μ，Ｐ，α，β，Γ，κ），由
于与角变量相关的各阶矩均为复变量，很难通过样

本矩的精确匹配，得到实值参数。因此，首先对线性

部分的均值和协方差进行精确匹配，然后利用最小

二乘法，求出角变量相关参数的优化解。

由ＤＭ分布ｆ（Ｘ；χ１，…，χＬ，ｗ１，…，ｗＬ），可计算
出线性部分的样本均值与协方差：

μ^＝∑
９

ｊ＝１
ｗ [ｊ χｊ，２χｊ， ]

３

（１５）

Ｐ^＝∑
９

ｊ＝１
ｗｊ

χｊ，２
χｊ，[ ]
３

－μ( )＾ χｊ，２
χｊ，[ ]
３

－μ( )＾
Ｔ

（１６）

令：Ｐ^＝Ｌ^Ｌ^Ｔ，ｃ１ ＝∑
９

ｊ＝１
ｗｊｅ

ｉχｊ，１

ｃ２ ＝∑
９

ｊ＝１
ｗｊｅ

ｉχｊ，１Ｌ^－ [１ χｊ，２
χｊ， ]
３

－μ( )＾，记：
ｃ１ｒ＝Ｒｅ（ｃ１），ｃ１ｍ ＝ｌｍ（ｃ１）；ｃ２ｒ＝Ｒｅ（ｃ２），ｃ２ｍ ＝
Ｉｍ（ｃ２）。其中，Ｒｅ（·）和ｌｍ（·）表示对向量ｃ２的
各分量分别取实部和虚部。由式（１０）、（１１）及矩匹
配要求，可将参数估计问题转化为优化问题的解，如

下所示

（α^，β^，Γ^）＝ａｒｇｍｉｎ
α，β，Γ

ｅ（α，β，Γ） （１７）

式中：

　　ｅ（α，β，Γ）＝（ｃ１ｒ－Ｒｅ（Ｅ［ｅ
ｉθ］））２＋

（ｃ１ｍ －Ｉｍ（Ｅ［ｅ
ｉθ］））２＋

λ（（ｃ２ｒ－Ｒｅ（Ｅ［ｅ
ｉθｚ］））２＋

（ｃ２ｍ －Ｉｍ（Ｅ［ｅ
ｉθｚ］））２）（１８）

当Γ的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数 Γ Ｆ较小时，对于初值

的选取，可先假设Γ＝０２×２，令一阶圆矩与样本矩精
确匹配，令参数值满足：

　
Ａ（κ０）ｃｏｓα０ｅｘｐ（－（１／２）β

Ｔ
０β０）＝ｃ１ｒ

Ａ（κ０）ｓｉｎα０ｅｘｐ（－（１／２）β
Ｔ
０β０）＝ｃ１

{
ｍ

（１９）

可解得：

α０ ＝ａｒｃｔａｎ（ｃ１ｍ／ｃ１ｒ） （２０）

Ａ（κ０）ｅｘｐ（－（１／２）β
Ｔ
０β０）＝ ｃ２１ｒ＋ｃ

２
１槡 ｍ （２１）

对于圆 －线性相关部分，只需考虑低阶矩
Ｅ［ｘｅｉθ］即可，由给定ＤＭ分布，令：

ｃ３ ＝∑
９

ｊ＝１
ｗｊｅ

ｉχｊ， [１ χｊ，２χｊ， ]
３

（２２）

记ｃ３ｒ ＝Ｒｅ（ｃ３），ｃ３ｍ ＝Ｉｍ（ｃ３），由矩匹配条
件，应满足：

Ａ（κ０）ｅｘｐ－
１
２β

Ｔ
０β( )０ （μ^ｃｏｓα０－Ｌ^β０ｓｉｎα０）＝ｃ３ｒ

Ａ（κ０）ｅｘｐ－
１
２β

Ｔ
０β( )０ （μ^ｓｉｎα０＋Ｌ^β０ｃｏｓα０）＝ｃ３{

ｍ

（２３）
显然式（２３）中的两个式子右边有函数依赖关

系，对于样本混合矩，一般无法精确满足式（２３），需
要寻找最小二乘解，解得：

　　β０ ＝Ｌ^
－ [１ μ^ｃｏｓα０－

ｃ３ｒ
ｃ２１ｒ＋ｃ

２
１槡

( )
ｍ

ｓｉｎα０＋
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ｃ３ｍ
ｃ２１ｒ＋ｃ

２
１槡 ｍ

－μ^ｓｉｎα( )０ ｃｏｓα ]０ （２４）

将式（２４）代入式（２１），可得：

Ａ（κ０）＝ ｃ２１ｒ＋ｃ
２
１槡 ｍ／ｅｘｐ（－（１／２）β

Ｔ
０β０）（２５）

式中：Ａ（κ）＝Ｉ１（κ）／Ｉ０（κ）。
因此，可求出κ０：

κ０ ＝Ａ
－１（ ｃ２１ｒ＋ｃ

２
１槡 ｍ／ｅｘｐ（－（１／２）β

Ｔ
０β０））

（２６）
可以利用式（２０）、（２４）、（２６）的计算结果作为

迭代的初始值，采用高斯 －牛顿、拟牛顿法，结合例
如线性搜索、置信域等方法求解非线性最小二乘问

题（１７），求得ＧＶＭ参数。后文将用“ｍａｔｃｈＧＶＭ”表
示本节中的参数估计方法。

２．３　ＧＶＭ滤波算法
本节考虑系统模型 ｘｋ＋１ ＝ｆｋ（ｘｋ），这里 ｆｋ：Ｓ×

Ｒ２→Ｓ×Ｒ２为非线性系统函数。由于系统状态无
法直接观察，只能通过包含噪声的测量值进行估计，

因此还需要给定测量模型，本文考虑加性测量噪声

模型：ｚ^ｋ＝ｈｋ（ｘｋ）＋ｖｋ，其中 ｚ^ｋ∈Ｍ，表示测量空间
中的测量结果，ｈｋ：Ｓ×Ｒ

２→Ｍ是测量函数，ｖｋ∈Ｖ
是噪声空间中的任意测量噪声。

所设计的 ＧＶＭ滤波器（ＧＶＭＦ）包括预测和量
测更新两个步骤。预测步骤根据上一时刻估计得到

的ＧＶＭ状态分布及系统方程，计算出预测状态分
布的 ＧＶＭ逼近。量测更新步骤利用似然函数

ｆ（ｚ^ｋ ｘｋ），根据当前时刻的测量结果，计算出后验状
态分布。完整的滤波流程如图１所示。

３　仿真校验

利用轨道参数坐标表示的空间无扰动二体引力

模型［１４］为：ａ（ｔ）＝ａ０，ｈ（ｔ）＝ｈ０，ｋ（ｔ）＝ｋ０，
ｐ（ｔ）＝ｐ０，ｑ（ｔ）＝ｑ０，ｌ（ｔ）＝ｌ０＋ｎ０（ｔ－ｔ０），式中

ｎ０＝ μ／ａ槡
３
０，该模型定义于Ｓ×Ｒ

５之上，状态向量

包含５个线性变量和一个角变量。不失一般性，我
们针对Ｓ×Ｒ２的情况，将该模型做了一定简化，考虑
状态变量包含两个线性变量和一个角变量的情况，

并令线性变量的值随时间变化。

设空间目标的状态为Ｘ＝［θ，Ｘ１，Ｘ２］
Ｔ，θ是角

变量，［Ｘ１，Ｘ２］
Ｔ均为线性变量。设该状态空间模型

的状态方程为：

图１　ＧＶＭ滤波器滤波流程图
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＧＶＭｆｉｌｔｅｒ

　

θｋ ＝θｋ－１＋ Ｇ／（Ｘ３ｋ－１，１槡 ）Δｔ

Ｘｋ，１ ＝Ｘｋ－１，１＋ａ１Δｔ

Ｘｋ，２ ＝Ｘｋ－１，２＋ａ２Δ
{

ｔ

（２７）

设量测方程为：Ｚ＝Ｘ＋ｎｋ。
利用 ＭＡＴＬＡＢ２００８ａ，分别对本文所提出的

ＧＶＭ滤波器 （ＧＶＭＦ）与扩展卡尔曼滤波器
（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）进行仿真。仿真中采
用的数据为：真实的初始状态为Ｘ０＝［１，２，２］

Ｔ，ａ１
＝１０，ａ２ ＝２０，Ｇ＝１０００。假定对于角变量的初

始估计偏差较大，对于 ＧＶＭＦ，设初始状态符合 Ｘ^０
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～ＧＶＭ（０，Ｉ，π，０，０，１０），对于ＥＫＦ，设初始状态为

Ｘ^０ ＝［π，０，０］
Ｔ，初始状态误差协方差矩阵为Ｐ０ ＝

Ｉ。另外，假定测量噪声为独立同分布，符合：ｎｋ ～
Ｎ（０，０．１×Ｉ）。

仿真结果如图２～４所示，可以看出，在该例中，
ＧＶＭＦ、ＥＫＦ对于线性变量 Ｘ１，Ｘ２均能得到准确的
估计，但对于角变量的估计，随着时间增加，ＧＶＭＦ
估计结果能够较快地收敛于真实值，而ＥＫＦ最终无
法收敛到真实值。

仿真结果表明，所提出的 ＧＶＭ滤波器能够很
好地实现滤波，对角变量的估计精度明显优于

ＥＫＦ，并且对某些 ＥＫＦ算法发散的情况，也能得到
精度较高的解。

图２　Ｘ１，Ｘ２的真实值及ＥＫＦ／ＧＶＭ估计值

Ｆｉｇ．２　Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ／ＥＫＦ／ＧＶＭｖａｌｕｅｏｆＸ１，Ｘ２
　

图３　带噪声的角变量测量值
Ｆｉｇ．３　ＡｎｇｌｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ

　

图４　θ的真实值及ＧＶＭ／ＥＫＦ滤波后的值
Ｆｉｇ．４　Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ／ＧＶＭ／ＥＫＦｖａｌｕｅｏｆθ

　

４　结束语

本文针对ＧＶＭ分布，改进了 ＧＶＭ确定性采样

方法，提出了基于矩匹配的 ＧＶＭ参数估计方法，并
设计了完整的 ＧＶＭ滤波器，对非线性状态空间模
型进行了仿真，仿真结果表明，当状态向量符合

ＧＶＭ分布时，所提出的 ＧＶＭＦ很好地实现了滤波，
特别是对角变量的估计明显优于ＥＫＦ。

总的来说，ＧＶＭ分布定义了柱状流形上的概率
分布，与定义于Ｒｎ上的高斯分布相比，可以更好地
表示出空间目标轨道状态的不确定性信息，而利用

本文提出的基于 ＧＶＭ的递推滤波算法，可以融合
来自不同测量设备的测量数据，更精确地估计空间

中目标的轨道状态，从而对空间监视跟踪、数据融

合、数据关联等ＳＳＡ应用中的核心跟踪算法进行扩
展和增强，有利于提高空间目标的跟踪精度、降低数

据关联结果的误差、降低多个空间目标之间的碰撞

概率、以及提高异常检测的准确度等。

由于所提出 ＧＶＭ滤波器是基于样本的，因此
与粒子滤波方法相似，可能会产生粒子退化问题，影

响滤波精度甚至导致算法失败，对于这种情况，可采

用渐进式方法，每次将新测量信息逐步集成到状态

估计中，这将成为下一步的工作内容。
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