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基于自然梯度提升的空间物体轨道状态预测误差

不确定性估计方法

陈慕羿1,2, 王大玲1†, 冯 时1, 张一飞1

(1. 东北大学计算机科学与工程学院，沈阳 110169；2. 沈阳理工大学自动化与电气工程学院，沈阳 110159)

摘 要: 针对空间监视环境中基于动力学模型的轨道状态预测方法精度不够,基于机器学习的误差补偿模型可
靠性不足,以及SSA应用中对不确定性建模的需求,将轨道状态预测误差估计问题重新表述为概率预测问题,提出
一种对物理模型的轨道状态预测误差进行建模的方法.该方法将轨道状态变量误差的概率分布参数作为梯度提
升算法的学习目标,以量化轨道状态误差估计中的不确定性.由于参数所对应的概率分布函数位于黎曼空间,利
用基于Fisher信息矩阵的自然梯度代替标准梯度,推导自然梯度的计算公式,并给出状态预测误差的条件概率分
布.实验结果表明,与仅采用物理动力学方法的状态预测相比,采用所提出机器学习误差估计方法后,轨道状态各
分量的均方根误差至少降低约60 %.同时,与其他常用不确定性估计方法相比,所提出方法可以得到更好的负对
数似然值,因此能够有效估计状态预测误差的不确定性,提高将机器学习方法用于空间态势感知任务时的可靠性.
关键词: 空间态势感知；不确定性；机器学习；自然梯度；Fisher信息矩阵；梯度提升

中图分类号: V448.21 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2021.0720 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 陈慕羿,王大玲,冯时,等.基于自然梯度提升的空间物体轨道状态预测误差不确定性估计方法 [J].控制
与决策, 2022, 37(12): 3289-3296.

Uncertainty estimation approach in orbital prediction error of space
objects based on natural gradient boosting
CHEN Mu-yi1,2, WANG Da-ling1†, FENG Shi1, ZHANG Yi-fei1

(1. College of Computer Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110169，China；2. School of
Automation and Electrical Engineering，Shenyang Ligong University，Shenyang 110159，China)

Abstract: In view of the insufficient accuracy of the orbital state prediction method based on the physical model in
the space surveillance environment, and the insufficient reliability of the error compensation model based on machine
learning, as well as the demand for uncertainty modeling in the SSA application, we reformulate the orbital state prediction
error estimation problem as a probability prediction problem, and propose a method of using a gradient boosting machine
to model the orbital state prediction error distribution. In order to quantify the uncertainty in the state error estimation, the
parameters of the conditional distribution of the orbital state error is treated as targets for the gradient boosting algorithm.
Since the probability distribution function corresponding to the parameter is located in the Riemann space, the natural
gradient based on the Fisher information matrix is used instead of the standard gradient, and the formula of the natural
gradient is deduced. As a result, conditional distribution of state prediction error can be calculated. Experiments show
that compared with the state prediction method that only uses the physical dynamics, the root mean square error of each
component of the orbital state is reduced by at least about 60%. At the same time, compared with other commonly used
uncertainty estimation methods, the proposed method can achieve a better negative log likehood. Therefore, the method
can effectively estimate the distribution of state prediction errors, and improve the reliability of using machine learning
methods for space situational awareness tasks.
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0 引 言

低地球轨道 (low earth orbit, LEO)是一个拥挤的
地方,目前,除了已编目的两万余颗小行星、彗星等
近地天体外,还有成千上万的人造空间物体 (anthro-
pogenic space objects, ASO)在地球周围飞驰,且它们
的数量还将与日俱增.这些物体绕地球高速旋转,如
果与卫星相撞,即使最微小的碎片也会对卫星造成灾
难性损害.因此,需要知道这些物体的位置并尽可能
采取措施,以尽量避免碰撞.

空间态势感知 (space situational awareness, SSA)
主要研究近地空间环境中的轨道对象 (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),并对其进行搜索跟
踪、测轨编目、识别评估等活动.空间态势感知的核
心问题是推断ASO的当前状态,并预测它们未来的
状态.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,除了
单一的状态预测值,还需要尽可能精确地估计空间物
体轨道状态的不确定性,以便做出决策.

目前,主要的轨道预测方法是基于物理动力学模
型的,利用扩展卡尔曼滤波等方法进行不确定性传播
和量测更新[1].但是,基于物理的方法要求对物体轨
道、物体运行环境、操纵意图等信息具有精确的了解,
而这在现实中往往是不可能做到的.首先,轨道的测
量来自具有噪声的地基雷达系统,且测量间隔时间较
长;其次,对于大气密度等知识的了解是有限的;卫星
拥有者也不愿分享他们的机动计划.以上因素均限
制了物理模型的预测精度.

为了进一步提高预测精度,需要对物理模型的预
测误差进行建模.依靠数据驱动的机器学习模型擅
长从数据中寻找规律,对于非线性问题具有很大优
势,只要有足够多的数据,机器学习算法便可以学到
潜在的规律.因此,可以利用机器学习模型对物理模
型的预测误差加以校正,提高预测精度.近年来,国内
外均开展了将机器学习与轨道预测技术相结合的研

究,文献 [2-3]利用提升树、支持向量机、神经网络
等模型对空间物体的轨道预测误差进行补偿和改进.
2020年10月, IBM与德克萨斯大学奥斯汀分校合作,
发布了太空态势感知 (SSA)开源项目[4],旨在利用机
器学习模型改进轨道预测,以便更准确地预测ASO
的未来位置.但是,目前基于机器学习的轨道预测方
面的研究都只考虑了对状态误差向量的单点估计值,
无法给出关于预测不确定性的任何信息.然而,量化
不确定性在现实环境中尤为关键,好的不确定性估

计可以表示关于模型可靠性和随机误差等方面的信

息.具体而言,首先,机器学习模型由于较难解释、容
易过拟合等原因,其可靠性和泛化能力不如物理模
型,虽然在大部分时候可以给出相当准确的结果,但
是少数时候也会得出误差很大的结果,这对于要求高
可靠性的太空监视任务而言,是难以接受的,因此,需
要对其输出结果的可靠性做出量化估计,以便更好地
做出决策.其次,许多空间监视应用需要获得关于状
态估计的不确定性信息[1,5],只利用单一的点估计值
无法计算事件发生的概率,例如“两个ASO在未来一
段时间内发生碰撞的概率”等问题.最后,利用单个
点估计值,也无法与传统滤波技术相结合进行后续的
量测更新.因此,当将机器学习模型应用于空间监视
任务时,迫切需要以概率分布的形式给出关于模型输
出的不确定性估计.
在机器学习领域,目前对于不确定性的研究主要

分为基于贝叶斯的方法和非贝叶斯方法[6].类似混合
密度网络的概率神经网络捕获给定输入时,输出所
包含的内蕴随机不确定性.贝叶斯神经网络通过学
习参数的后验分布来量化网络参数的认知不确定性,
例如深度神经网络中的蒙特卡罗丢弃方法 (Monto-
Carlo dropout)[7]在训练与推断阶段,均对模型参数
进行丢弃,进行推断时要求随机进行多次丢弃,并将
多个输出结果进行集成,缺点是预测阶段计算量较
大,而且只能量化模型的认知不确定性.非贝叶斯方
法通常利用自助法或集成方法训练多个概率神经网

络, NgBoost模型[8]将梯度提升方法与自然梯度相结

合,但是只研究了一元正态分布的情况.文献 [9]研究
了基于能量模型的概率回归问题,但能量模型训练难
度较大.高斯过程 (Gaussian processes, GP)[10]是一种

可以给出概率预测的非参数贝叶斯方法,但通常用于
低维和小样本的回归问题,计算复杂度高,模型的训
练速度慢.在不确定性量化方面,文献 [11]研究了时
变系统的不确定性量化方法.
为了量化轨道状态误差估计中的不确定性,本文

将基于机器学习的ASO状态误差估计问题重新表述
为概率预测问题,提出了一种估计轨道预测误差不确
定性的新方法.利用机器学习中的梯度提升算法,在
多元正态分布的状态误差假设下,将轨道状态变量误
差的概率分布参数作为梯度提升算法的学习目标,从
而给出轨道预测误差的概率分布.训练优化时,由于
参数所确定的概率分布位于黎曼空间而非欧氏空间,
而黎曼空间中的最速下降方向由自然梯度给出,利用
基于Fisher信息矩阵的自然梯度代替标准梯度,推导
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自然梯度的计算公式,从而给出状态误差向量的概
率预测.所提出方法便于与传统滤波算法中的量测
更新部分相结合,可代替传统滤波算法中仅基于物理
模型的状态转移与不确定性传播步骤,当新的测量值
到来时,可结合量测更新方法给出轨道状态的后验分
布,提高系统精度,更好地支持后续任务做出基于概
率的决策.

1 基于机器学习模型的轨道预测误差估计

本文工作是在 IBM的太空监视开源项目的基础
之上进行的,其主要思想是将物理模型与机器学习模
型相结合,利用基于物理的动力学模型进行轨道预
测,而机器学习模型则利用大量观测数据,采用基于
梯度提升[12]的XGBoost[13]方法对物理模型的预测

误差进行学习,从而调整物理模型的预测,提高预测
精度.
考虑到非球形重力场等扰动,物体运动状态的轨

道动力学模型由常微分方程给出,即

f(s, t) = r̈ = −µ⊕
r

∥r∥3
+ aper + Γ. (1)

其中: s ∈ R6表示ASO的状态, s = [r, v]T, r和v分

别为惯性直角坐标系中的位置和速度;µ⊕为重力常

数; ∥ · ∥为向量的欧几里得范数; aper为由诸如非球体

重力与大气压力等因素引起的扰动加速度;Γ为推力
加速度向量.
对于给定的初始条件s0 = s(t0),方程的解可以

记为s(t) = ϕ(t; s0, t0).
为了对动力学模型的预测误差进行补偿,利用

XGBoost构建梯度提升树 (gradient boosting decision
tree, GBDT),估计物理模型的轨道预测误差.梯度提
升是一项监督学习技术,主要思想是将多个弱学习器
组合成一个加性的集合.训练时,模型采用串行学习
方式,下一个学习器的训练目标是当前学习器集合对
于最终训练目标的残差.然后将其输出用学习率进
行加权,并加入到当前集合中.梯度提升是一种广泛
使用的机器学习算法,可在包含异构特征、复杂依存
关系和嘈杂数据的任务上取得良好的效果.对于回
归问题也具有很好的效果. XGBoost是一种基于梯
度提升的方法,采用了多项优化技术,高效而灵活.

模型的训练数据由 N 个样本组成,记为 {xi,

yi}Ni=1,输入特征x ∈ R13为

x = (∆t, r0x, r
0
y, r

0
z , v

0
x, v

0
y, v

0
z , r

p
x, r

p
y, r

p
z , v

p
x, v

p
y , v

p
z).

其中:∆t为相对于预测起始时刻 t0的时间间隔, rx、
ry、rz分别为位置向量r的三维坐标, vx、vy、vz分别
为速度向量 v的三维坐标,上标 0表示预测起始时

刻 t0的值,上标p表示 t0 + ∆t时刻的物理模型预测

值.目标输出为6维轨道状态误差向量y,即机器学习
模型对于 t0 + ∆t时刻的物理预测误差的估计值为

y = (erx, e
r
y, e

r
z, e

v
x, e

v
y, e

v
z) ∈ R6,其中上标r和v分别

为位置和速度.
将物理模型与机器模型相结合, ASO轨道状态

预测过程可表示为
ck = ϕk−1(sk−1,∆t),

ek = g(sk−1, ck,∆t),

ŝk = ck + ek.

(2)

其中:ϕ为轨道动力学方程的解; sk−1为 k − 1时刻

的轨道状态; ck为基于轨道动力学模型的状态预测
值; ck = (rx, ry, rz, vx, vy, vz) ∈ R6,包括x、y、z方

向的位置分量和速度分量; g为机器学习模型; ek为
机器学习模型所估计的状态预测误差; ŝk为将物理
模型与机器学习模型相结合得到的状态估计值.

2 不确定性估计模型建立与算法设计

前述基于XGBoost的回归模型只能给出状态
预测的点估计值,无法给出关于预测不确定性的信
息.但是,无论是出于空间监视应用本身的需求,还是
由于机器学习模型的不可靠性,都需要给出预测值的
概率分布,以代替单点估计值.此外,为了将其集成到
滤波系统中,与量测更新相结合,也需要以协方差矩
阵表示的不确定性.具体地,对于每个输入xi需要得

到状态误差向量yi的条件概率分布p(yi|xi),而不是
仅仅给出单个类似E(yi|xi)的点估计值.
为了给出对状态误差向量的不确定性估计,将

轨道状态误差估计问题重新建模为概率回归问题,
假定状态误差yi遵循以参数θi表示的多元正态分布

pθi(yi|xi) = N (µi, Σi).将该条件分布的参数作为梯
度提升算法的目标,从而给出对于轨道状态误差的概
率预测.
在正态分布的假设下,需要估计协方差矩阵.由

于其是正定对称的, 6维状态误差向量的协方差矩阵
只包含21个独立参数.为了保证模型输出满足正定
对称性,不直接预测协方差矩阵的各个分量,而是将
精度矩阵 (即协方差矩阵的逆矩阵)进行Cholesky分
解,Λ = Σ−1 = LLT, L为下三角矩阵,模型只需估计
L的非零元素,进而计算出协方差矩阵.可以看出,精
度矩阵一定是对称的.为了保证它也是正定的,只需
约束L的对角项为严格的正值即可.因此,对于L的

对角元素 lii,可以使模型估计其对数 log(lii).
将多元正态分布的参数记为θ = (µT, γT)T,并
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令pθ(y|x) = N (µ(x), Σ(γ(x))).其中:µ ∈ R6, γ ∈
R21, Σ、Λ、L ∈ R6×6.若将L中的非零元素记为 lij ,
与协方差部分相关的模型输出记为 zij ,则有 lii =

exp(zii), lij = zij .为计算方便,将zij记为向量形式

γ = (γi)
T = (z11, z21, z22, z31, . . . , z66)

T.

2.1 概率分布空间中的优化

对于一般的机器学习问题,为了从观测数据中学
习,需要定义一个损失函数,将预测值与观察数据进
行比较.对于概率预测问题,需要定义一个“评分规
则”(scoring rule)[14],用于比较模型估计的概率分布
与观测数据,以衡量概率预测的精度,为训练算法设
定优化目标.
本文采用负对数似然作为评分规则,假定P为预

测分布,Q为真实分布, y为从Q中采样得到的一个

样本值,则评分规则可定义为S(Pθ, y) = S(θ, y) =

− log(Pθ(y)).在此基础上,定义期望分数 S̄(Pθ) =

EQ(y)[S(Pθ, y)].概率分布函数构成一个黎曼空间,
空间中的每个点对应一个概率分布,每种适当的评
分规则都诱导出一种散度,散度对于不同参数化保
持不变,可以作为该空间中的局部距离度量,定义为
DS(Q||P ) = S̄(P ) − S̄(Q),该值是非负的.当采用
负对数似然作为评分规则时,所诱导出的散度即为
Kullback–Leibler散度(KL散度),有

DS(P,Q) = DKL(Q||P ). (3)

在机器学习中,一般采用梯度下降方法对目标函
数进行优化,求出目标函数相对于参数的负梯度,将
其视为最速下降方向.参数变化采用标准欧氏距离
来衡量,即

−∇h

∥∇h∥
= lim

ε→0

1

ε
arg min
d:∥d∥⩽ε

h(θ + d). (4)

可以看出,这里的“最速下降”梯度非常依赖于参数
空间的欧氏几何结构.但是,与基于机器学习的常规
预测问题不同的是,模型输出是概率分布的参数,而
非单个预测值.若在参数空间中进行梯度下降,则存
在两个问题: 1)参数空间中,两个参数之间的欧氏距
离无法与参数所表示的概率分布之间的距离相对应,
不能很好地表示概率分布空间的几何结构; 2)梯度
方向取决于所选择的参数化方式,对于不同的参数
选择,参数空间中的“最速下降”方向在概率分布空
间中对应的方向是不同的,参数的选择对模型的训练
具有很大影响.因此,本文采用自然梯度[15-18]进行优

化,其主要优点是: 1)自然梯度对应着概率分布空间
中的最速下降方向; 2)自然梯度不依赖于参数化,当
采用不同参数来表示概率分布时,虽然不同参数空间

中的最速下降方向依然是用参数空间坐标表示的,但
是在概率分布空间中对应着相同的方向,即自然梯度
不依赖于所选取的参数坐标系; 3)进行概率预测时,
算法中包含矩阵分解、求逆等运算,采用自然梯度可
以使得训练过程更稳定和高效,更好地避免训练过程
中的数值不稳定、梯度消失等现象.
定义1 (Fisher信息矩阵 (FIM))[15] 对于以 θ =

[θ1, θ2, . . . , θN ]T为参数的概率密度函数p(x|θ),其相
对于θ的Fisher信息矩阵定义为

I(θ) = E[∇ log p(x|θ)∇ log p(x|θ)T]. (5)

Fisher信息矩阵为N × N半正定矩阵,当满足某
些正则性条件时,也可写成如下形式:

I(θ) = −E[Hlog p(x|θ)]. (6)

其中:E为期望,Hf为f的Hessian矩阵.
对于与参数无关的KL散度,考虑其泰勒展开式,

可得到KL散度与Fisher信息矩阵的关系为

DKL(Pθ0+d||Pθ0) =
1

2
dTI(θ0)d+O(d3). (7)

Fisher信息矩阵即为KL散度的局部二次逼近,
它将参数空间的欧氏几何距离d与概率分布空间的

几何 (局部距离由KL散度定义)联系起来,给出了二
者局部平移之间的近似变换关系.事实上, KL散度在
黎曼空间上诱导出一个黎曼度量,即Fisher信息矩阵.

Yann等[17]证明了

−
√
2

∇̃h

∥∇h∥I(θ)−1

= lim
ε→0

1

ε
arg min

d:DKL(Pθ+d||Pθ)⩽ε2
h(θ + d).

(8)

其中: ∇̃h称为自然梯度[18],定义如下:

∇̃h = I(θ)−1∇h. (9)

可以看出,当采用KL散度作为概率分布的邻域的距
离度量时,负的自然梯度代表了概率分布空间中的最
速下降方向. I(θ)和∇̃h都是利用参数空间中的标准

基定义的,其表示依赖于参数化,但是KL散度不依赖
于参数化,因此由∇̃h定义的概率分布空间中的方向

与参数选取无关.
为了更深入地考察基于自然梯度的优化,分别采

用标准梯度与自然梯度,对从标准分布N (0, 1)中采

样的随机数据点进行拟合,图1和图2分别为负对数
似然的标准梯度流和自然梯度流,虚线为等高线,带
有箭头的黑色细实线为梯度流. 4个黑色圆点代表不
同的初始值,黑色粗实线是与4个初始值对应的梯度
流.可以看出,相同坐标处的等高线都是相同的,但由
于采用了不同种类的梯度,梯度流是不同的.总体而
言,自然梯度除了利用一阶梯度信息,还利用了二阶
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Hessian矩阵所提供的信息,相当于引入了梯度变化
趋势的信息,对应的梯度流倾向于快速收敛到均值,
之后进一步拟合方差.而标准梯度近似垂直于等高
线,常会出现“锯齿”现象,对均值的拟合较慢,从而也
影响了方差的估计,使得总体收敛速度较慢.
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图 1 负对数似然的标准梯度流
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图 2 负对数似然的自然梯度流

2.2 自然梯度计算公式推导

为了得到状态误差向量的概率估计,需要计算负
对数似然评分规则对于分布参数θ = (µ, γ)的自然

梯度.根据式 (9),负对数似然评分标准对于参数θ的

标准梯度∇h容易求出,这里推导Pθ(y|x)对于参数θ

的Fisher信息矩阵I(θ).
由式 (6)可知, Fisher信息矩阵可写为I(µ, γ) =

−Ep(y|x)[Hlog p(y|x)].其中

p(y|x) = N (µ(x), Σ(γ(x))). (10)

由于目标是求出 p(y|x)对于参数 (µ, γ)的自然

梯度,为简洁起见,下面省略x,令

U(y|µ, γ) = log p(y|x) =

− 1

2
log |Σ(γ)| − 1

2
(y − µ)T(Σ(γ))−1(y − µ) + C.

(11)

将U对于θ的一阶偏导记为U (1),则有

U (1) = (UT
µ , UT

γ )T,

Uµ =
∂U

∂µ
= Σ−1(y − µ). (12)

记Σi = ∂Σ/∂γi, Σ
i = ∂Σ−1/∂γi = −Σ−1ΣiΣ

−1,

w = y − µ,则有

(Uγ)i = −1

2
tr(Σ−1Σi)−

1

2
wTΣiw. (13)

将U的二阶偏导矩阵(Hessian)记为U (2),有

U (2) = Hlog p(y|x) =

[
Uµµ Uµγ

UT
µγ Uγγ

]
.

其中

Uµµ =
∂

∂µ

(∂U
∂µ

)
= −Σ−1, (14)

Uµγ的第i列为

(Uµγ)i =
∂

∂γi

(∂U
∂µ

)
=

∂Σ−1

∂γi
(y − µ) = Σi(y − µ).

(15)

由于∂j(tr(Σ−1Σi)) = tr(Σ−1Σij + ΣjΣi), Uγγ

的第(i, j)个元素为

(Uγγ)ij = −1

2
tr(Σ−1Σij +ΣiΣj)−

1

2
wTΣijw.

(16)

其中:Σij = ∂2Σ/∂γi∂γj , Σ
ij = ∂2Σ−1/∂γi∂γj .

由式(14)∼ (16)可以求出Hessian矩阵,下面对其
求负期望.由E(w) = 0可知Ep(y|x)[Uµγ ] = 0,因此有

I(µ, γ) = −Ep(y|x)[U
(2)] = diag(I(µ), I(γ)). (17)

其中

I(µ) = −E[Uµµ] = Σ−1. (18)

由于

Σij = Σ−1(ΣiΣ
−1Σj +ΣjΣ

−1Σi −Σij)Σ
−1,

(19)

可知

I(γ)ij = − E[(Uγγ)ij ] =
1

2
tr(Σ−1ΣiΣ

−1Σj) =

1

2
tr(ΣΣiΣΣj). (20)

利用下式可求出Fisher信息矩阵:

Σi =
∂Σ−1

∂γi
=

∂(LLT)

∂γi
=

( ∂L

∂γi

)
LT + L

( ∂L

∂γi

)T
.

(21)

∂L

∂γi
=

∂L

∂zmn
=

[
∂ljk
∂zmn

]
=

δjmδkmlmm, m = n;

δjmδkn, m ̸= n.

(22)

2.3 基于自然梯度提升的状态预测误差不确定性

估计方法

基于自然梯度提升的状态预测误差不确定性

估计方法如图 3所示.采用第 1节所述的训练数据
{xi, yi}Ni=1,从数据中学习分布参数时,利用梯度提升
方法在欧氏空间中进行训练和预测,采用决策树作
为弱学习器,组成基于梯度提升树GBDT的学习框
架.若总迭代次数用M表示,第m个迭代后的预测输
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出记为 θ
(m)
i = ((µ

(m)
i )T, (γ

(m)
i )T)T.其中:µ(m)

i 为 6
维状态误差向量的期望, γ(m)

i 为 6 × 6精度矩阵

的Cholesky分解中下三角矩阵非零元素组成的列
向量.分布参数的初始值对于所有样本都是相同
的,通过样本均值与经验协方差矩阵求得 θ(0) =

arg min
θ

N∑
i=1

S(θ, yi),对应着所有样本数据的最大似

然参数估计.第m个弱学习器的训练数据,即需要拟
合的目标值为{xi, g

(m)
i }Ni=1,利用弱学习器拟合无约

束的最速下降方向,学习到的函数可表示为f (m) =

(f
(m)
µ , f

(m)
γ ).比例因子ρ(m)通过线搜索计算得到,有

ρ(m) = arg min
ρ

N∑
i=1

S(θ
(m−1)
i − ρ · f (m)(xi), yi).为了

提高性能,利用学习率η实现正则化.当第m个弱学

习器训练完毕后,预测值可利用所有m个已训练完

毕的弱学习器进行计算,即

θ
(m)
i = θ

(m−1)
i − η(ρ(m) · f (m)(xi)).
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图 3 基于自然梯度提升方法的状态误差分布估计

自然梯度 g
(m)
i 的计算在概率分布空间中进行,

有g
(m)
i = I(θ(m−1)

i )−1∇θS(θ
(m−1)
i , yi),包括评分规

则对于参数的标准梯度计算、Fisher信息矩阵计算,
如第2.2节所述.
训练完毕后,得到M 组比例因子与弱学习器

{ρ(m), f (m)}Mm=1.利用模型进行预测时,对于每个输
入xi,预测输出可计算为

θi(xi) = θ(0) − η
M∑

m=1

ρ(m) · f (m)(xi). (23)

求出条件分布 pθi(xi)(ŷi|xi)的参数 θi(xi) =

(µT
i (xi), γ

T
i (xi))

T后,便可计算出正态分布的均值和
协方差矩阵,从而得到状态误差向量的概率分布.
本文所提出的状态误差估计方法可以单独使用,

也可以与传统滤波方法相结合作为状态预测部分,以
便与量测方程相结合进行量测更新.例如,当采用扩
展卡尔曼滤波器时,状态预测部分可以表示为

ck = ϕk−1(ŝ
+
k−1),

ek, Qk = h(ŝ+k−1, ck,∆t),

ŝ−k = ck + ek,

Φk−1 =
∂ϕk−1

∂s

∣∣∣
s+k−1

,

P−
k = Φk−1P

+
k−1Φ

T
k−1 +Qk.

(24)

其中:ϕ为轨道动力学方程的解; ŝ+k−1为k − 1时刻的

轨道状态估计值; ck为基于轨道动力学模型的轨道
状态预测, ck = (rx, ry, rz, vx, vy, vz) ∈ R6为6维状
态分量,包括x、y、z方向的位置分量和速度分量;h
为机器学习模型; ek、Qk为机器学习模型所估计的状

态预测误差向量的期望和协方差矩阵; ŝ−k 为将物理
模型与机器学习模型相结合得到的轨道状态估计值;
P−
k 为递推预测步骤的估计误差协方差矩阵.

3 实验分析

ASO 的轨道数据利用 spack-track.org 网站和
API,从美国战略司令部 (United States Strategic
Command, USSTRATCOM)获得.数据为两行轨道根
数 (two-line element set, TLE),系统对TLE数据进行
分析,计算位置和速度组成的轨道状态向量.采用
Cowell公式的二体模型作为物理模型建模地球对
ASO轨道的扰动.训练集基于30天内的ASO轨道数
据构建,包含30万个数据点,预测时间窗为3天,决策
树的最大深度为3,学习率为0.1.测试对于不包含在
训练集内的另外30个ASO在30天内的数据进行.

3.1 ASO状态误差分量的预测分布

图 4和图 5分别给出了状态误差分量 erx、evx的

预测区间,其中横坐标为时间间隔 (由于输入为包含
t在内的13维向量,不同数据点可能对应相同的预测
起始时刻 t,为了更好地可视化,横坐标设置为预测起
始时刻+数据点索引),纵坐标为状态误差向量相应
分量的预测结果.图中的圆点为真实观测值 (忽略测
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图 4 error_r_x的真实值与95 %预测区间
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图 5 error_v_x的真实值与95 %预测区间

量误差),“-”为利用本文方法得到的预测值,竖线为
95 %预测区间.
由图4和图5可见,绝大多数圆点表示的真实值

均位于预测值的95 %预测区间以内,表明模型对于
各状态误差分量的方差估计可以反映出真实的不确

定性,满足后续任务对可靠性和不确定性表征的需
求.

3.2 与常用机器学习方法的对比

与常用机器学习算法的对比如表1所示,这里选
取 6种常用的、具有代表性的算法.其中XGBoost、
随机森林 (random forest, RF)、 ElasticNet为点估计
方法,无法给出概率预测.实验设置如下:对于前述
ASO轨道数据集,随机选取10 %的样本作为测试集,
用 90 %数据进行训练.其中:随机森林、 分布随机
森林 (distributional random forests, DRF)的最大树深
度为15; MC dropout采用3层全连接神经网络,隐藏
单元数为200,利用网格搜索确定dropout等超参数的
值; XGBoost的最大树深度为3.

表 1 本文方法与其他方法的均方根误差 (RMSE)和负对数似然 (NLL)性能对比

状态分量 本文方法 DRF MC dropout GAMLSS XGBoost RF ElasticNet 物理模型 标准梯度 同方差

RMSE(rx/m) 71 537.04 73 275.29 28 111.94 259 300.70 20 306.08 64 922.75 250 612.78 176 595.42 176 138.20 71 537.04

RMSE(ry /m) 59 729.71 88 542.74 33 609.14 311 004.27 21 027.45 72 203.75 276 618.77 185 335.92 201 963.26 59 729.71

RMSE(rz /m) 44 960.61 160 115.28 106 097.60 332 026.41 12 562.94 73 646.30 448 530.25 1 213 209.13 728 268.34 44 960.61

RMSE(vx/(m/s)) 182.24 249.36 146.19 462.29 50.36 222.63 485.76 919.26 921.92 182.24

RMSE(vy /(m/s)) 168.42 153.17 130.66 453.47 51.99 199.52 502.81 787.19 786.84 168.42

RMSE(vz /(m/s)) 17.48 42.50 25.77 100.87 9.39 78.27 158.23 150.51 146.60 17.48

NLL 51.651 2 56.111 6 109.182 6 119.39 − − − − 68.529 2 60.445 5

由表 1可见,相对于其他不确定性估计方法,本
文方法具有最低的NLL值,表明本文方法给出的估
计优于其他方法.为了评估点估计的精度,将本文方
法所预测的状态误差向量的期望与其他方法进行

对比.其中XGBoost给出了更低的均方根误差 (root
mean square error, RMSE),这是由于XGBoost也是建
立在GBDT基础上的,但针对算法和系统均作了高度
优化,且XGBoost模型采用的损失函数本身就是基于
均方误差损失MSE的,无法给出任何关于预测结果
的不确定性信息.本文方法为了得到概率预测,采用
似然函数作为损失函数.同样, MC dropout的优化目
标也是基于MSE的,因此大部分时候可以给出较为
准确的点估计值,但MC dropout对于不确定性的估计
效果不够理想.

3.3 与物理动力学方法的对比

对于前述ASO轨道数据集,利用机器学习方法
与仅采用物理动力学方法得到的状态预测误差进

行对比,实验结果如表1所示.结果表明:采用本文方
法进行轨道状态误差估计后,轨道状态预测的 6个
分量的均方根误差分别降低了约59.49 %、67.77 %、

96.29 %、80.18 %、78.60 %、88.39 %.另外,仅采用物
理动力学方法时,只能得到轨道状态的单点预测值,
无法给出关于预测结果的不确定性估计,而采用本文
方法可以在提高预测精度的同时,得到关于预测结果
的不确定性信息.

3.4 与标准梯度的对比实验

对于ASO轨道数据集,将本文方法与基于标准
梯度以及同方差假设下的RMSE与NLL进行对比,
结果如表1所示.其中同方差情况下,对于均值部分
采用自然梯度进行优化,协方差矩阵与输入无关,采
用目标值边缘分布的经验协方差矩阵.实验结果表
明,采用标准梯度时,在迭代中容易出现数值问题,数
值稳定性不好,收敛速度很慢,难以得到更好的解.采
用自然梯度时,算法可以快速收敛到均值,且具有很
好的数值稳定性.

4 结 论

本文将轨道状态误差估计问题重新表述为概率

预测问题,利用梯度提升方法,将概率分布参数作为
学习目标,采用自然梯度作为概率分布空间中的最
速下降方向,推导出自然梯度的计算公式,并给出关
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于轨道状态误差的不确定性估计,即条件概率分布
Pθ(y|x).实验结果表明,与仅采用物理动力学方法的
状态预测相比,采用本文方法进行轨道状态误差估
计后,轨道状态各分量的均方根误差至少降低了约
60 %,同时与其他常用不确定性估计方法相比,本文
方法可以得到更好的NLL值.因此,所提出方法能够
有效估计空间物体轨道状态预测误差的不确定性,较
好地补偿了物理模型的预测误差,提高了预测精度,
在一定程度上弥补了机器学习模型由难以解释和泛

化能力不足等原因引入的不可靠性,可以与传统滤波
技术中的量测更新相结合,也可以支持后续任务进行
基于概率的预测、评估和决策.
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