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基于 α-散度最小化的航天器相对导航滤波方法 

施常勇 1,2,3，张竞天 2,3，张钰轲 2,3，刘 赟 2,3 
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3. 上海市空间智能控制技术重点实验室，上海 201109） 

摘要：针对传统卡尔曼滤波器在空间非合作航天器相对导航中因非线性非高斯测量信号适应性差导致

的性能下降甚至发散问题，提出一种基于 α-散度最小化的非线性滤波方法（αKF）。该方法在贝叶斯

估计框架下，通过最小化 α-散度优化后验概率分布估计，实现对观测航天器与被观测航天器相对位置

与速度的高精度动态解算。仿真实验验证了所提方法在高斯模型与二阶高斯混合模型（GMM）下的

鲁棒性，结果表明：在二阶 GMM 非高斯噪声条件下，αKF 算法的相对位置估计精度为 1.813 m，相

对速度精度为 0.022 m/s；参数敏感性分析确定了散度系数 α的最优取值范围为 0.05~0.1，为复杂噪声

场景下的滤波器参数配置提供参考。 
关  键  词：α-散度最小化；高斯混合模型；非高斯分布；航天器相对导航 
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Spacecraft relative navigation filtering method based on 
α-divergence minimization 
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3. Shanghai Key Laboratory of Aerospace Intelligent Control Technology, Shanghai 201109, China) 
 

Abstract: To address the issue of poor adaptability of traditional Kalman filters to nonlinear non-Gaussian 
measurement signals in relative navigation of non-cooperative spacecraft, which can lead to performance 
degradation or even divergence, a nonlinear filtering method based on α-divergence minimization (αKF) is 
proposed. Operating within the Bayesian estimation framework, this method achieves high-precision 
dynamic solution of relative position and velocity between the observing and observed spacecraft by 
optimizing posterior probability distribution estimation through α-divergence minimization. Simulation 
experiments demonstrate the robustness of the proposed method under both Gaussian and second-order 
Gaussian mixture models (GMM). Results indicate that under second-order GMM non-Gaussian noise 
conditions, the αKF-based algorithm achieves relative position estimation accuracy of 1.813 m and relative 
velocity precision of 0.022 m/s. Furthermore, parameter sensitivity analysis reveals the optimal range for 
divergence coefficient α to be 0.05~0.1, providing valuable reference for filter parameter configuration in 
complex noise scenarios. 
Key words: α-divergence minimization; Gaussian mixture model; non-Gaussian distribution; spacecraft 
relative navigation 

 
随着空间技术的发展，航天器间测量及导航任务

日益增多，高精度、高可靠的相对导航是完成任务的

关键技术。非合作航天器间测量常用的敏感器包括微

波雷达、毫米波雷达、红外/可见光测角相机及激光雷
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980                                           中国惯性技术学报                                      第 33 卷 

达等，但各敏感器在实际应用中受天光地影、目标特

性变化和空间环境等影响，存在数据不稳定、不连续、

输出数据呈现非高斯特性等情况。针对这些问题，有

效地提高相对导航精度和稳定性成为相关研究热点。 
航天器相对导航系统的状态估计通常采用卡尔曼

滤波（Kalman Filter, KF）及其衍生方法，以及粒子滤

波（Particle Filter, PF）等非线性滤波技术，其中扩展

卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter, EKF）在实际工

程中的应用最为广泛[1]。EKF 通过对非线性系统进行

一阶泰勒展开线性化，实现递推状态估计。然而，若

噪声偏离高斯特性（如重尾分布或脉冲噪声），该方

法的估计精度将下降甚至失效。针对非高斯噪声与非

线性系统的联合估计难题，学者提出基于蒙特卡洛模

拟的 PF 滤波[2]。PF 通过随机采样粒子群近似后验概

率分布，无需显式假设噪声分布形式，理论上可适应

任意非线性/非高斯系统。然而，PF 在迭代过程中易

出现粒子退化现象（即少量粒子占据主导权重），导

致有效粒子数不足，进而引发估计偏差甚至滤波器失

效。为提升滤波算法对非高斯噪声的鲁棒性，现有研

究主要从卡尔曼滤波改进与粒子滤波优化两条方向展

开。文献[3]提出自适应 EKF，通过在线调整噪声协方

差矩阵抑制模型失配误差，但其仍受限于高斯假设；

文献[4]针对有色量测噪声问题，设计状态空间重构算

法，将有色噪声转化为白噪声，扩展了卡尔曼滤波的

应用边界；文献[5]采用无迹卡尔曼滤波（Unscented 
Kalman Filter, UKF），利用 Sigma 点采样直接传递统

计特性，规避线性化误差，但其性能在非高斯多峰分

布下仍受限。文献[6]进一步提出能观度加权 UKF，动

态平衡预测与观测权重，提升了部分可观状态下的估

计精度。文献[7]提出自适应 PF，依据环境复杂度动态

调整粒子规模，缓解计算资源与估计精度的矛盾，但

其重采样策略对粒子多样性保护不足。 
本文面向航天器敏感器的非高斯观测特性，受

San 等人[8]提出的分布匹配思想启发，引入 α-散度最

小化[9]准则，融合自适应重采样策略，通过矩匹配方

式逼近后验分布，最后，将本文算法应用于航天器相

对导航系统，验证其在非高斯噪声下的估计性能优势。 
 

1  研究准备 

1.1  典型敏感器噪声特性分析 

本文以一类典型的敏感器——微波雷达为例进行

分析，微波雷达主要功能是对被观测航天器间相对视

线角和距离进行测量。如图 1 所示，图中 s s s sO X Y Z−

为观测航天器微波雷达测量坐标系， tO 为被观测航天

器雷达散射面中心；ρ 为被观测航天器相对于观测航

天器的视线距离；γ 为被观测航天器在雷达测量坐标

系中的方位角，定义为被观测航天器相对观测航天器

视线在雷达测量系 XsYs 平面的投影与 Xs 轴之间的夹

角，偏向+Ys 轴方向为正；β为被观测航天器在雷达测

量坐标系中的高低角，定义为被观测航天器相对观测

航天器视线与其在测量系 XsYs 平面投影之间的夹角，

偏向-Zs 轴方向为正。 

sX

sY

sZ

ρ

eo

sO

tO

γ

β
观测航天器

被观测

航天器

 
图 1  雷达测量输出定义 

Fig.1  Measurement of the radar 

在应用时，微波雷达测距和测角精度通常受以下

因素影响[10]：1）影响测距的因素包括雷达自身误差

（热噪声、接收机延时变化、距离-多普勒速度耦合、

距离量化、基准振荡器稳定性）、目标距离闪烁以及

空间传播特性（多路径误差、空间折射误差等）；2）影

响测角的因素包括目标角闪烁、跟踪系统热噪声、目

标运动引起的动态滞后误差、多路径效应、伺服通带

噪声等。其中，角跟踪误差由非平稳误差因素耦合生

成，且与目标距离误差有直接关系，其时变性通过距

离的时变性来表现。因此，雷达误差序列是一种典型

的非平稳随机过程[11,12]，并服从非高斯分布。 
针对非高斯数据，常采用高斯混合模型 [13]

（Gaussian Mixture Model, GMM）的多模近似方法处

理。GMM 可将一组数据的概率密度函数 ( )P X 分解成

K 个高斯概率密度函数的线性组合，如式(1)所示。 

( ) ( )
1

, ,
K

j j j
j

P λ µ Σ
=

= ∑X X          (1) 

其中，X 为样本数据； jλ 为加权系数，满足
1

1
K

j
j
λ

=

=∑ ，

[0,1]jλ ∈ ； ( ), ,j jµ ΣX 为 GMM 的第 j 个高斯分量

在数据点 X 处的概率密度函数， jµ 和 jΣ 为该高斯分

量的均值和均方差，其表达式如式(2)所示。 

( )
2( )1, , exp

22π
j

j j
jj

µ
µ Σ

ΣΣ

 −
= − 

  

X
X    (2) 

随着组合数目的增加，可以实现任意精度的非高

斯模型逼近。参考文献[14]，本文采用二阶 GMM 模

型如式(3)所示。 
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( ) ( ) ( ) ( )1 , , , ,A A B BP ε µ Σ ε µ Σ= − +X X X    (3) 

其中， [0,1]ε ∈ 为干扰噪声频率因子，具有不可测性

和 时 变 性 ， 导 致 其 近 似 分 布 存 在 不 确 定 性 ；

( ), ,A Aµ ΣX 和 ( ), ,B Bµ ΣX 分别表示均值为 Aµ 、

Bµ ，均方差为 AΣ 、 BΣ 的两个高斯概率密度函数。 

1.2  贝叶斯估计算法[15] 

贝叶斯估计的目的是利用当前所有的测量信息和

状态的先验信息，构建状态变量的后验概率： 

1

1

( ) ( )
( )

( )
k k k k

k k
k k

P P
P

P y
−

−

=
Y X X Y

X Y
Y

       (4) 

其中， ( )k kP X Y 表示状态变量的后验概率； ( )k kP Y X
为似然函数，即在状态 kX 下观测到数据 kY 的概率；

1 1( ) ( ) ( )k k k k k k kP y P y P d− −= ∫Y X X Y X 表示边缘概率，

1 2{ , , , }k ky y y=Y  ； 1( )k kP −X Y 为 kX 的先验概率。 
预测阶段采用前一时刻的滤波值计算预测密度函

数： 

1 1 1 1 1( ) ( ) ( )dk k k k k k kP P P− − − − −= ∫X Y X X X Y X   (5) 

其中， 1( )k kP −X X 表示转移概率，可以由过程模型确

定， 1 1( )k kP − −X Y 为上一时刻后验概率分布函数。更新

时，利用已求得的 1( )k kP −X Y 和先验知识，计算后验

概率分布函数： 

1( ) ( ) ( )k k k k k kP P y P −=X Y C X X Y      (6) 

其中， ( ) 1

1( ) ( )k k k k kP y P d
−

−= ∫C X X Y X ， ( )k kP y X 为

ｋ时刻观测密度函数，由观测方程决定。 

贝叶斯估计的一般解仅具有概念意义，实际应用

中多采用近似解法，即次优非线性滤波方法。 

1.3  α-散度最小化 

如前所述，贝叶斯估计中求解参数的后验概率分

布 ( )k kP X Y 较为复杂，常采用变分推理法[15]和期望传

播法[16]，并通过散度衡量两个具有公共支集的离散概

率分布之间的差异。文献[17]和文献[18]定义了 KL
（Kullback-Leibler）散度 ( )KLD P Q ，文献[19]则引入

α-散度 ( )D P Qα 。本文直接给出 α-散度定义，假定两

个分布函数 ( )P X Y 及 ( )Q X ，α-散度的定义如下： 

( ) ( )11 1 ( ) ( ) d
(1 )

D P Q P Qα α
α α α

−= −
− ∫ X Y X X   (7) 

其中，α定义为散度系数。特殊情况下，当 α→0和 α→1
时，该散度为： 

( ) ( )KL0

( )lim ( ) ln d
( )
QD P Q D Q P Q

Pαα→

 
= =   

 
∫

XX X
X Y

(8) 

( ) ( )KL1

( )
lim ( ) log d

( )
P

D P Q D P Q P
Qαα→

 
= =  

 
∫

X Y
X Y X

X
(9) 

其中， ( )P X Y 表示待计算的后验概率， ( )Q X 为与之

比较的已知分布。α-散度最小化即寻找一个已知的

( )Q X 来近似未知的 ( )P X Y 。文献[8]给出最小化散

度的过程，本文不再赘述。 
根据期望传播方法，给定一个目标分布 ( )Q X ，

其目标函数为： 

( )arg min D P Qα              (10) 

假设 T( ) ( ) exp{ ( ) log ( )}Q s X Aη η= −X X 为指数

类分布，其中 ( ) X 表示与参数无关的底层度量；η为

自然参数； ( )s X 为充分统计量，用于提取数据 X 的

关 键 信 息 ； ( )A η 为 对 数 配 分 函 数 ，
T( ) log ( )exp( ( ))dA s sη η= ∫ X X X 。则α-散度的梯度为： 

( )( ) [ ]

[ ] [ ]

1 ( ) ( ) ( ) d

                  ( ) ( )

P
p

QP

D P Q P s s
Z

s s

η α
α∇ Ε

Ε Ε

−
= −  

−

∫ X Y X X X =

X X






(11) 

其中， ( )η∇ ⋅ 为梯度算子， [ ]PΕ ⋅


为目标分布 P 的期望，

[ ]QΕ ⋅ 为目标分布 Q 的期望， pZ


为归一化参数，
1( ) ( ) ( ) / pP P Q Zα α−=



 X Y X Y X 。 
由式(11)可知，当 [ ] [ ]( ) ( )QP s sΕ Ε=



X X ，即满足

矩匹配（Moment Matching）条件时， ( ) 0D P Qη α∇ = ，

即 α-散度的梯度为 0，可得到最小化的 α-散度。因此，

通过计算充分统计量 ( )s X 的期望便可实现两个分布

函数 ( )P X Y 及 ( )Q X 的等效近似，进而通过矩匹配方

法估计后验概率分布 ( )k kP X Y 。 
基于 Monte-Carlo 方法，对于函数 ( )f X 的期望

[ ]( )fΕ X 可表示为[8]： 

[ ]
1

1

11

( ) ( )
( ) ( ) ( )d

( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )

i i i iN
i

j j j ji
j

P Q
E f f

P Y P Q
f

P Y P Q

α α

α α

α α

π
π

π

π

−

−

−=

= ≈

  
  

∫

∑
∑

X Y X
X X X X

X

X X X X
X

X X X X

(12) 

其中， ( )π ⋅ 为提议分布，表示特定概率分布函数。各

样本独立且服从 ( )π ⋅ 分布， iX 、 jX 分别表示 N 个独

立同分布样本中第 i 和第 j 个状态量。 

定义： 1( ( ) ( ) ( ) ( )i i i i iw P Y P Q
α α π− =  X X X X ，

即目标分布与提议分布的比值， i

i
W w= ∑ ，则式(12)

可变换成如下形式： 

[ ]
1

1( ) ( )
N

i i

i
E f f w

W =

≈ ∑X X          (13) 

设 ( ) ( )i iPπ =X X ，又因为 ( ) ( )i iP Q≈X X ，则
1[ ( ) ( )] ( ) / ( )i i i i iw P P Qα α π−= Y X X X X 可简化为： 

( )i iw P α∝ Y X              (14) 

对式(14)采用对数似然处理，得到 iw 的近似表达
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式： 

( )|i iw Pα ⋅ Y X             (15) 

令 ( ) if =X X ，由式(13)可得
1

( )
N

i i i

i
E w W

=

= ∑X X ，

则协方差矩阵 P 的表达式为： 

( ) ( )( )2 T

1
( ) ( )

N
i i i i i i

i
w W E E

=

≈ − −∑P X X X X X   (16) 

 

2  α-散度最小化卡尔曼算法（αKF） 

由文献[8]可知： 

( ) ( )( ) ( )( )T 1
1 1| 1 1|

1|
2

i i i
k k k k k kP h h−
+ + + += − − − Y X z X R z X (17) 

其中， 1 1 1 3[ , , ]k N ρ γ β+ × ×= ⋅1z 为 k+1 时刻测量值，其维

度为 N×3； 1N×1 为 N 行１列的全１矩阵； ( )h ⋅ 为观测

方程；R 为测量噪声协方差矩阵； 1|
i
k k+X 为第 i 个采样

值， ( | )iP Y X 为基于 1|
i
k k+X 的协方差阵。 

结合第 1 节所述，αKF 算法流程如下： 
1）计算一步预测值 1|k k+X 及构建N个采样值 1|k k+X  

1|
ˆ

k k k+ =X XΦ                 (18) 

1|k k k+= Xµ                  (19) 
T T

k k= +P QΣ Φ Φ Γ Γ            (20) 

( ) 1
1| 1| 1| 1| 1|, , i N

k k k k k k k k k k k k+ + + + + = =  
    

 X X X X X µ Σ (21) 

2）根据测量更新计算权重 iw  

( )( ) ( )( )T 1
1 1| 1 1|

1
2

i i i
k k k k k kw h hα −
+ + + +

 = ⋅ − − −  
 

 z X R z X (22) 

1

N
i

i
W w

=

= ∑                (23) 

3）基于权重系数及采样值更新滤波值 1
ˆ

k+X 及协

方差矩阵 1k+P  

1 1|
1

1ˆ
N

i i
k k k

i
w

W+ +
=

= ∑ X X          (24) 

( ) ( )T

1 1 1| 1 1|
1

1 ˆ ˆ
N

i i i
k k k k k k k

i
w

W+ + + + +
=

= − −∑  P X X X X  (25) 

式(18)~式(25)中， ˆ
kX 为上一周期状态滤波值，

1
ˆ

k+X 为当前周期滤波值， 1|k k+X 为一步预测值； kµ 、

kΣ 分别为 N 个采样点数据的均值和均方差； 1|k k+
X 为

构建的 N 个采样点状态量；Φ 是离散后的系统矩阵，

根据系统状态方程计算得到；Γ 为控制矩阵，针对相

对导航系统应用时，Φ 和Γ 的详细表达式见第 3 节；

Q 为过程噪声的协方差矩阵； kP 和 1k+P 分别为上一周

期协方差矩阵和当前周期协方差矩阵，协方差矩阵的

动态调整确保了状态估计的最优性，其对角元素反映

了各状态分量的估计误差大小。 

简要将本文算法与 EKF 和 UKF 进行比较，假设

真实状态为 kX ，预测值为 | 1
ˆ

k k−X ，定义线性化误差 
为： 

1
ˆ

k k k−= −X X ∣               (26) 

通过泰勒展开分析误差，EKF 通过一阶泰勒展开

的观测模型 ( )kh X 为： 

( ) ( ) ( )1 1
ˆ ˆ

k k kk k k kh h − −≈ + −X X H X X∣ ∣   (27) 

其中， kH 为 ( )kh X 的雅克比矩阵，
( )

k

k

h∂
=

∂
X

X
X

H
。

 

忽略高阶项导致的误差，EKF 滤波器误差 EKFBias
可表示为： 

( )2
2

EKF 2k

h∂
∝ ⋅

∂
B a

X
i s K

X
          (28) 

其中， T T 1
1 1( )k k k kk k k k

−
− −= +K P H H P H R 为 EKF 的增益

矩阵矩阵， 1k k−P 为状态预测协方差矩阵。 
通过无迹变换（Unscented Transformation, UT），

UKF 能准确地估计非线性误差的高阶项，从而抑制状

态估计偏差，UKF 滤波器误差 UKFBias 可表示为： 

( ) ( )
2

2 3
UKF 2

1
2k

h ∂
∝ ⋅ + ∂ 

X
Bias K

X
    (29) 

其中， 3( )  表示线性化误差残余高阶误差。 
αKF 通过采样加权直接逼近后验分布，避免了显

式线性化，其误差项 KFαBias 可表示为： 

( ) ( )
2

2

KF 12
1

ˆ
N

i i
k k k

i

h
wα −

=

∂
∝ ⋅ −

∂∑B a X X
X

X
i s ∣

 (30) 

传统卡尔曼滤波需要显式计算增益矩阵 kK ，而

本文采样加权方法直接通过样本权重更新后验分布，

避免了复杂矩阵运算；通过调整权重 iw ，可以隐式处

理非高斯噪声。α-散度最小化相当于在贝叶斯更新中

引入一个可调节的鲁棒性参数 α，实现误差缩放与协

方差矩阵修正。通过调节 α值，可以降低离群样本的

权重，从而抑制高阶误差项的影响。 
此外，本文算法计算复杂度为 O( Nn )（ n为计算

变量数），优于 EKF 的 O( 3n )和 UKF 的 O( 3mn )（m
为 Sigma 点数），尤其在高维系统数据处理中更具优

势。 
 

3  航天器相对导航系统设计 

1）相对运动方程 
基于两航天器轨道动力学模型，在观测航天器轨

道坐标系中，双航天器间相对动力学方程[20]如式(31)
所示，由此可知，该系统为非线性系统。 
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2

2

2

2 3

x x

y y

z z

x nz f

y n y f

z nx n z f

ω

ω

ω

 − = +


+ = +


+ − = +

 





       (31) 

其中， n 为观测航天器轨道角速度； xf 、 yf 和 zf 为

变轨过程中控制力引起的比力，可通过加速度计测量

得到； xω 、 yω 和 zω 为干扰加速度，主要由方程推导

过程中的近似处理以及各种摄动加速度引起。将式(31)
写成矩阵形式： 

= + +X AX f Γ Γω              (32) 

其中， 

2

2

0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 2
0 0 0 0 0
0 0 3 2 0 0

n
n

n n

 
 
 
 

=  
 
 −
 

− 

A ，
3 3

3 3

×

×

 
=  
 

0
I

Γ  

式(32)中， T[ ]x y z x y zX =    为观测航天

器轨道坐标系下两航天器间相对位置和相对速度； A
为连续系统的系统矩阵，离散化后 T= + ∆AIΦ ， T∆
为 采 样 时 间 ，

T[ ]x y zf f f=f 为 控 制 比 力 ；
T[ ]x y zω ω ω=ω 为干扰加速度。 

2）测量量定义 
根据第 1 节中微波雷达测量值定义可知，采用直

角 坐 标 系 表 示 微 波 雷 达 测 量 值 时 ， 方 位 角
1tan ( / )s sy xγ −= ，高低角 1sin ( / )szβ ρ−= − ，视线距

2 2 2
s s sx y zρ = + + ， T[ , , ]s s sx y z 表示雷达测量的三维相

对位置坐标。雷达测量值 [ , , ]ρ γ β 与 [ , , ]s s sx y z 可按

式(33)进行转换： 

cos cos
sin cos
sin

s

s

s

x
y
z

ρ γ β
ρ γ β
ρ β

=
 =
 = −

          (33) 

将测量数据 T[ , , ]s s sx y z 投影至导航参考坐标系

（观测航天器轨道坐标系）得到 T[ , , ]o o ox y z ，转换过

程为： 

o s
o b

o b s s

o s

x x
y y
z z

   
   =   
      

C C             (34) 

其中， b
sC 为微波雷达相对本体坐标系的安装矩阵； o

bC
为本体坐标系到观测航天器轨道坐标系的转换矩阵，

由星敏感器与 GNSS 测量转换可得 o o i
b i b=C C C 。其中，

GNSS 输出 J2000 系下观测航天器位置 2000JR 和速度

2000JV （精度误差表示为 _GNSS r∆ 和 _GNSS v∆ ），

通过转换可得到观测航天器轨道坐标系到惯性坐标系

的转换矩阵 i
oC ；星敏感器输出姿态四元数 starQ （其精

度分解为光轴 / 非光轴方向测角误差 _Star xy∆ ,
_Star z∆ ），结合其安装矩阵 _s star

bC ，可以得到本体

坐标系相对惯性坐标系的转换矩阵 i
bC 。具体转换关系

参见文献[20]。 
综上，本文所设计的相对导航信号流程图如图 2

所示。导航系统包括数据预处理模块、αKF 滤波模块

以及导航输出模块，相应的处理详见第 2 节和第 3 节

的推导。 

一步预测计算

GNSS

星敏感器

雷达
安装矩阵校正

安装矩阵
校正starQ

s
bC

s

s

s

x
y
z

ρ
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β

  
   →   
     

_s star
bC

_
_

i s star i
s star b b× →C C C

2000 2000
, i

J J o→R V C

导航参考坐标系转换

s o
o i b
i b s s o

s o

x x
y y
z z

   
   →   
      

C C C

根据测量更新计算权重

  估计值及协方差矩阵计算
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导航输出

o

o

o
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x
y
z
v
v
v

 
 
 
 
 
 
 
 
  
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=
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ˆ
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图2  基于αKF的相对导航系统信号流图 

Fig.2  Signal flow diagram of αKF-based relative navigation system 
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4  仿真校验 

为验证 αKF 在航天器相对导航系统中的性能，基

于高精度轨道动力学模型设计双航天器的空间飞行轨

迹（双星相距 12 km），敏感器误差参数设置见表 1。
本文分别采用 αKF、EKF 及 UKF 算法进行仿真对比，

相对导航周期为 200 ms，仿真时长 6000 s（约一个轨

道周期）。设置两种工况：1）测量噪声为高斯噪声；

2）测量噪声为非高斯形式二阶 GMM 模型。 

表 1  敏感器误差参数设置（3σ） 
Tab.1  Errors of sensors (3σ) 

参数 变量名 数值 单位 

微波雷达视线距

测量误差 

A 组均值 Aµ
ρ∆

 0 m 

A 组均方差 
AΣρ∆  12 m 

B 组均值 
Bµ

ρ∆
 0 m 

B 组均方差 BΣ
ρ∆

 24 m 

微波雷达视线角

测量误差 

A 组均值 
Aµ

δ∆
 0 ° 

A 组均方差 
AΣδ∆  0.2 ° 

B 组均值 Bµ
δ∆

 0 ° 

B 组均方差 
BΣ

δ∆
 0.4 ° 

GNSS 定位误差 _GNSS r∆  90 m 

GNSS 定速误差 _GNSS v∆  0.45 m/s 

星敏感器非光轴方向测角误差 _Star z∆  30 ″ 

星敏感器光轴方向测角误差 _Star xy∆  100 ″ 

初始参数选择：相对位置初值采用微波雷达测量

值经过式(33)转换后给出，速度初值为 0，散度系数 α
为 0.5，采样数为 10000。 

2

2

2

0 0

0 0

0 0

A

A

A

Σ

Σ

Σ

ρ

δ

δ

 ∆
 

= ∆ 
 ∆ 

R

 
其中，

AΣρ∆ 为微波雷达视线距测量误差 A 组均方差，

AΣδ∆ 为测角误差 A 组均方差； 

0.00002 0 0 0 0 0
0 0.00002 0 0 0 0
0 0 0.00002 0 0 0
0 0 0 0.00002 0 0
0 0 0 0 0.00002 0
0 0 0 0 0 0.00002

 
 
 
 

=  
 
 
 
 

Q  

4.1  高斯模型 

基于表 1 中 A 组敏感器误差参数设置（噪声特性

近似高斯白噪声分布），图 3 与图 5 呈现了 6000 s 仿

真周期内相对位置和相对速度导航误差的变化过程，

图 4 与图 6 详细展现了各算法在 100 s 初始收敛段的

变化情况，表 2 给出各算法运行统计结果的对比分析。 

 
图 3  三轴相对位置估计误差（6000 s） 

Fig.3  Relative position estimation error of three axes（6000 s） 

 
图 4  三轴相对位置估计误差（100 s） 

Fig.4  Relative position estimation error of three axes（100 s） 

 
图 5  三轴相对速度估计误差（6000 s） 

Fig.5  Relative velocity estimation error of three axes（6000 s） 

 
图 6  三轴相对速度估计误差（100 s） 

Fig.6  Relative velocity estimation error of three axes（100 s） 
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表 2  αKF 与 EKF、UKF 算法运行结果统计 

Tab.2  Results of αKF, EKF and UKF algorithms 

参数 
EKF UKF αKF 

均值 均方差 均值 均方差 均值 均方差 
∆x/m 0.048 0.486 0.183 0.686 0.006 0.299 

∆y/m –0.065 0.546 –0.060 0.905 –0.077 0.389 

∆z/m 1.497 2.383 0.448 1.133 0.236 0.522 

∆r/m 2.623 1.258 1.541 0.660 0.667 0.361 

∆vx/(m/s) 0.001 0.006 0.001 0.008 –0.001 0.004 

∆vy/(m/s) 0.001 0.004 0.001 0.005 0.001 0.004 

∆vz/(m/s) 0.007 0.023 0.003 0.019 –0.002 0.012 

∆v/(m/s) 0.023 0.008 0.020 0.007 0.012 0.006 

收敛时间/s 18 240 21 

在高斯噪声条件下，αKF 算法在估计精度指标上

优于传统 EKF 和 UKF 算法，其相对位置总误差（∆r）
均值为 0.667 m，较 EKF 和 UKF 分别减小 74.6%、

56.7%；相对速度总误差（∆v）均值为 0.012 m/s，较

EKF 和 UKF 分别减小 47.8%、40.0%。两航天器在轨

运行中，z 向为轨道径向，存在一定的轨道变化特性，

这在图 5 中得到了体现，三个滤波器均呈现出 3500 s
的低频变化误差。收敛时间方面，αKF 与 EKF 耗时接

近，而 UKF 在相同的 R 和 Q 值下收敛时间较 αKF 增

加 219 s，这也说明了 UKF 算法的收敛时间与参数选

择有较大关系。 
图 7~图 9 反映了 αKF、EKF 及 UKF 算法中系统

状态量的协方差阵 P 变化情况，不同算法的计算方法

存在差异，但其数值均收敛至较小范围。 

 
图 7  αKF 算法中各变量的协方差 P 曲线 

Fig.7  Covariance P curves of each variable in αKF algorithm 

 
图 8  EKF 算法中各变量的协方差 P 曲线 

Fig.8  Covariance P curves of each variable in EKF algorithm 

 
图 9  UKF 算法中各变量的协方差 P 曲线 

Fig.9  Covariance P curves of each variable in UKF algorithm 

4.2  二阶 GMM 模型 

在二阶 GMM 模型中，A 组和 B 组参数的干扰噪

声频率因子（ [0,1]ε ∈ ）采用随机生成方式。图 10 和

图 11 展示了三轴相对位置和相对速度估计误差，表 3
给出各算法运行统计结果的对比分析。 

 
图 10  三轴相对位置估计误差 

Fig.10  Relative position estimation error of three axes 

 
图 11  三轴相对速度估计误差 

Fig.11  Relative velocity estimation error of three axes 

由表 3 可以看出，基于 αKF 算法的相对位置总误

差（∆r）均值为 1.813 m，相对速度总误差（∆v）均

值为 0.022 m/s。相比 EKF 和 UKF 算法，其相对位置

精度分别提升 34.5%和 36.0%；相对速度误差较 EKF
减小 4.3%，但较 UKF 存在精度下降，出现了 0.007 m/s
的均值偏差。总体上，αKF 算法能有效适应二阶 GMM
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模型的非高斯特性，实现了较高精度的相对导航滤波。 

表 3  αKF 与 EKF、UKF 算法运行结果统计 
Tab.3  Results of αKF, EKF and UKF algorithms 

参数 
EKF UKF αKF 

均值 均方差 均值 均方差 均值 均方差 

∆x/m 0.049 0.532 0.067 0.399 0.084 0.792 

∆y/m –0.054 0.820 –0.440 0.837 0.025 1.209 

∆z/m 1.492 2.480 1.486 2.574 0.526 1.351 

∆r/m 2.769 1.292 2.834 1.364 1.813 0.954 

∆vx/(m/s) 0.001 0.006 –0.001 0.005 –0.001 0.008 

∆vy/(m/s) 0.001 0.005 0.000 0.005 0.000 0.006 

∆vz/(m/s) 0.007 0.023 –0.001 0.015 0.005 0.020 

∆v/(m/s) 0.023 0.009 0.015 0.006 0.022 0.007 

4.3  散度系数 α对相对导航性能的影响 

散度系数 α是算法中的重要可调参数，实验将二

阶 GMM 模型作为测量噪声模型，并附加 0.05°的测角

常值偏差，α 取值范围为 0.001~1。采用 αKF 算法得

到的相对位置及相对速度总误差均值与均方差统计结

果如表 4 所示，并采用箱形图的方式（图 12 和图 13）
对导航误差分布进行描述。图中蓝色箱子两端分别为

上四分位数和下四分位数，中间横线是中位数，两端

连线分别是最小值和最大值，红色数据点为离群数据。

由图可以看出，当 α在 0.05~0.1 区间内，离群数据少，

数据变异程度小。 

表 4  不同散度系数下导航精度统计 
Tab.4  Navigation accuracy statistics under different 

divergence coefficients 

散度

系数

α 

相对位置

总误差均

值/m 

相对位置总

误差均方差

/m 

相对速度总

误差均值

/(m/s) 

相对速度总误

差均方差

/(m/s) 
0.001 7.680 2.773 0.028 0.009 
0.005 8.608 2.574 0.028 0.010 
0.01 7.077 1.957 0.027 0.006 
0.05 6.947 1.864 0.026 0.005 
0.1 6.950 1.501 0.022 0.006 
0.5 7.095 1.216 0.018 0.006 

0.999 7.231 1.133 0.016 0.006 

 
图 12  不同 α值下相对位置总误差箱形图 

Fig.12  Box plot of total relative position error 
under different α values 

 
图 13  不同 α值下相对速度总误差箱形图 

Fig.13  Box plot of total relative velocity error 
under different α values 

为直观对比不同散度系数 α的影响，采用对数坐

标分析 α值对导航误差的作用趋势（图 14 和图 15）。
可以看出，相对位置总误差与相对速度总误差均随 α
值变化，最优区间为 0.05~0.1。α 过小虽能抑制测量

噪声，但会过度滤除有效信息，引发输出偏差；α 过

大则易受噪声干扰，导致精度下降。实际应用中需权

衡噪声抑制与信息保留，选取合适的 α值。 

 
图 14  不同 α值下相对位置总误差均值及均方差趋势图 

Fig.14  Trend of mean and mean square error of total relative 
position error under different α values 

 

图 15  不同 α值下相对速度总误差均值及均方差趋势图 
Fig.15  Trend of mean and mean square error of total relative 

velocity error under different α values 

 
5  结 论 

针对传统 Kalman 滤波器在空间非合作航天器相



第 10 期                           施常勇等：基于 α-散度最小化的航天器相对导航滤波方法                     987 

对导航中因非线性非高斯测量信号适应性不足导致的

性能下降与发散问题，本文提出一种基于 α-散度最小

化的相对导航方法。通过仿真验证，该方法在典型非

高斯测量噪声场景中展现出性能优势。算法可扩展性

强，支持多源异构传感器协同导航架构，适用于无人

机群协同定位等工程场景。值得注意的是，αKF 算法

中散度系数 α 的优化选择直接影响滤波精度，当 α∈
[0.05,0.1]时系统误差最小。后续研究将构建基于残差

统计量的 α 系数动态优化策略，通过建立实时反馈-
参数自适应调节机制提升时变噪声下的滤波器性能。 
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