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摘　要：轨道机动会引起在轨卫星的轨道异常，是空间态势感知的重点关注对象之一。为此，提出一种
从卫星的两行轨道要素编目数据中检测历史机动的方法。通过分析预报误差检测轨道参数的异常编目值，

进而获得相应的历史机动信息。对卫星的两行轨道要素编目数据两两预报求差得到预报误差的样本数据

后，利用期望最大化算法可以拟合得到以高斯混合模型表达的预报误差的概率分布模型；以此为基础，可以

确定利用预报误差检测轨道参数异常编目值的门限；利用轨道机动与异常编目值之间的对应关系，最终实现

机动检测。对典型活动卫星的机动检测结果表明，所提方法能够在准确检出历史机动事件的同时保持较低

的误检率。
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　　在当前空间目标数量日益增长且多为非合作
目标的背景下，及时发现航天器轨道机动、碰撞解

体等空间事件具有重要意义。一方面，及时获知

空间事件信息对及时采取合适的应对措施至关重

要；另一方面，基于历史机动信息可以分析预测航

天器的活动规律和机动行为，有效支撑空间态势

感知。

轨道机动会引起空间目标的轨道异常，检测

特定轨道参数的异常变化是从历史轨道数据中获

取机动信息的有效途径。美国战略司令部发布的

两行轨道要素（ＴｗｏＬｉｎｅＥｌｅｍｅｎｔｓ，ＴＬＥ）数据是

目前为止公开发布的最完备的空间目标轨道信息

编目数据。国内外学者已提出一系列从航天器历

史ＴＬＥ数据中检测轨道机动的方法。概括而言，
这些方法分为两类。一类直接对编目轨道要素或

其导出量的历史数据进行统计分析，以检出统计

意义上的异常编目数据［１－４］；另一类通过比较轨

道要素编目值与相应预报值判断编目值是否异

常［５－７］，其中预报值通常通过与 ＴＬＥ数据配套使
用的ＳＧＰ４／ＳＤＰ４轨道预报模型［８］得到，编目值与

预报值的差，即预报误差则被作为异常值检测的

指标。由于 ＴＬＥ本身包含误差且轨道预报模型
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也会引入一部分误差，因此预报误差值具有不确

定性且其分布特性与预报时间有关。现有的机动

检测方法并未考虑其概率分布特性，仅利用预报

误差的统计均值和方差信息确定异常值检测的门

限。方法中往往暗含预报误差服从高斯分布的假

设，这一未经验证的预设条件可能会对预报误差

异常值检测的造成干扰，进而影响机动检测的准

确率。

本文提出一种基于预报误差分布拟合的机动

检测方法。通过分析预报误差检测轨道参数的异

常编目值，但不预设预报误差的概率分布形式，而

是利用历史数据进行拟合。对目标的历史 ＴＬＥ
数据两两预报求差获得预报误差的样本数据后，

利用期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）
算法对样本数据拟合得到以高斯混合模型表达的

预报误差的概率分布模型。随后，以此为基础设

计轨道参数异常值检测方法，并利用轨道机动与

轨道异常之间的对应关系实现机动检测。最后，

选取典型活动卫星为测试目标进行机动检测，分

析验证所提方法的可行性和机动检测性能。需要

指出的是，在所设计的轨道机动检测方法中，用于

分析的轨道参数的选择并不是唯一的，本文仅以

卫星的轨道半长轴为例对机动检测方法进行说

明，实际上也可以选择轨道倾角、偏心率、轨道能

量等其他参数。

１　基于历史数据的预报误差分布拟合

１．１　样本数据的生成

预报误差样本数据的生成方法如图１所示。
利用ＳＧＰ４／ＳＤＰ４模型，ｔｉ时刻的ＴＬＥ编目轨道参
数ａｉ将被顺次外推至随后 ｍ个编目值所在的历
元时刻 ｔｉ＋１，ｔｉ＋２，…，ｔｉ＋ｍ，以得到相应的预报值
ａｉ＋１，ｉ，ａｉ＋２，ｉ，…，ａｉ＋ｍ，ｉ。将这些预报值与相应的编
目值相减，就得到 ｍ个预报误差数据 Δａｉ＋１，ｉ，
Δａｉ＋２，ｉ，…，Δａｉ＋ｍ，ｉ，以及对应的预报时间Δｔｉ＋１，ｉ＝
ｔｉ＋１－ｔｉ，Δｔｉ＋２，ｉ＝ｔｉ＋２－ｔｉ，…，Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝ｔｉ＋ｍ－ｔｉ。

对所有容许的轨道参数编目值顺次重复上述

过程，可以得到一系列与不同预报时间相对应的

预报误差数据。它们构成了预报误差的样本数

据，记为集合Ｓ。在生成样本数据时，可以根据实
际情况确定参数 ｍ的值以获得合适的样本数
据量。

由于预报误差的分布特性与预报时间密切相

关，样本数据被用于分布拟合之前需要按其预报

时间进行分组。考虑到同一空间目标的绝大部分

图１　生成预报误差样本数据的示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓａｍｐｌｅｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

ＴＬＥ之间的发布时间间隔一般为轨道周期的整数
倍［９］，集合Ｓ中各预报误差对应的预报时间一般
也近似等于轨道周期的整数倍，故各预报时间均

可以与其轨道周期 Ｔ的整数比值表示，再将具有
相同预报时间的误差数据进行分组。假设样本数

据最终被分为Ｎ个数据组，即
Ｓ＝｛Ｓｒ１，…，Ｓｒｋ，…，ＳｒＮ｝ （１）

则Ｓｒｋ包含所有预报时间为 ｒｋ倍轨道周期的预报
误差数据。

１．２　预报误差的分布拟合

对预报误差的分布拟合包括两步：第一步是

建立以高斯混合模型描述的预报误差的概率分布

数学模型；第二步是利用 ＥＭ算法从样本数据中
学习概率分布模型的模型参数。

高斯混合模型常被用作描述随机变量概率分

布的参数模型，它由有限个高斯分布的加权和构

成。理论上来说，只要高斯分布的个数足够多，利

用高斯混合模型可以对任意形式的概率分布进行

数学描述。基于高斯混合模型，预报时间为 ｒｋ倍
轨道周期时，预报误差 Δａ的概率密度函数可表
示如下

ｆｒｋ（Δａ）＝∑
Ｊ

ｊ＝１
αｊｆ（Δａ；μｊ，σ

２
ｊ） （２）

其中，Ｊ为高斯分布的个数，αｊ为对应的权系数，

满足∑
Ｊ

ｊ＝１
αｊ＝１，ｆ（ΔａΔｔ；μｊ，σ

２
ｊ）表示均值为 μｊ、方

差为σ２ｊ时Δａ的高斯分布概率密度函数。

　ｆ（Δａ；μｊ，σ
２
ｊ）＝

１
２πσ槡 ｊ

ｅｘｐ －
（Δａ－μｊ）

２

２σ２[ ]
ｊ

（３）

在式（２）表达的概率密度函数中，待确定的
参数包括高斯分布的个数Ｊ以及各高斯分布对应
的参数αｊ、μｊ和σｊ。文献［１０］利用高斯混合模型
对ＴＬＥ位置预报误差的概率分布进行了拟合，结
果表明高斯分布的个数取３足以得到满意的拟合
效果。以此为参照，这里直接取 Ｊ＝３，其他参数

·５１１·
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则利用 ＥＭ算法从预报误差样本数据中学习
得到。

ＥＭ算 法 是 一 种 迭 代 算 法，１９７７年 由
Ｄｅｍｐｓｔｅｒ等总结提出［１２］，用于含有隐变量的概率

模型参数的极大似然估计，或极大后验概率估计。

ＥＭ算法的每次迭代由两步组成：Ｅ步，求期望；Ｍ
步，求极大。利用ＥＭ算法从预报误差数据组 Ｓｒｋ
中估计ｆｒｋ（Δａ）中参数的迭代计算过程

［１２］如下。

输入：数据组 Ｓｒｋ＝｛Δａ１，Δａ２，…，ΔａＫ｝及高
斯混合模型ｆｒｋ（Δａ）。

输出：高斯混合模型的描述参数αｊ、μｊ和σｊ。
１）取参数的初始值开始迭代。
２）Ｅ步：依据当前模型参数，计算第 ｊ个高斯

成分对观测数据Δａｋ的响应度

γ^ｋｊ＝
αｊｆ（Δａｋ；μｊ，σ

２
ｊ）

∑
Ｊ

ｊ＝１
αｊｆ（Δａｋ；μｊ，σ

２
ｊ）

ｋ＝１，２，…，Ｋ；ｊ＝１，２，…，Ｊ （４）
３）Ｍ步：计算新一轮迭代的模型参数

μ^ｊ＝
∑
Ｋ

ｋ＝１
γ^ｋｊΔａｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１
γ^ｋｊ
，ｊ＝１，２，…，Ｊ （５）

σ^２ｊ ＝
∑
Ｋ

ｋ＝１
γ^ｋｊ（Δａｋ－μｊ）

２

∑
Ｋ

ｋ＝１
γ^ｋｊ

，ｊ＝１，２，…，Ｊ（６）

α^ｊ＝
∑
Ｋ

ｋ＝１
γ^ｋｊ

Ｋ ，ｊ＝１，２，…，Ｊ （７）

４）重复第２和第３步，直到收敛。
对数据集Ｓ中的各数据组依次重复上述拟合

过程，即可得到预报时间为 ｒ１，ｒ２，…，ｒＮ时预报
误差的概率密度函数，分别记为 ｆｒ１（Δａ），ｆｒ２
（Δａ），…，ｆｒＮ（Δａ）。考虑到样本数据过小时会影
响误差分布的拟合效果，在上述拟合过程中忽略

了数据量不足的数据组。

２　机动检测方法

２．１　轨道参数异常值的检测

通过分析预报误差对轨道参数异常值进行检

测是一种行之有效的方法，检测问题可概述为：根

据将轨道参数序列的第 ｉ个编目值预报至第 ｊ个
（ｉ＜ｊ且 ｊ－ｉ＜ｍ）得到的预报误差 Δａｊ，ｉ判断第 ｊ
个编目值ａｊ是否为异常值。显然，问题的关键在
于确定预报误差的检测门限，这里基于拟合得到

的概率分布模型推导得到。

根据１．１节所述样本数据的生成方法，预报
误Δａｊ，ｉ必定属于样本数据集 Ｓ中的某数据组。
假定第ｉ个和第ｊ个轨道参数编目值的历元时间
差满足Δｔｊ，ｉ＝ｒｋ，即等于ｒｋ倍轨道周期，则Δａｊ，ｉ是
数据组Ｓｒｋ中的元素。因此，问题变成判断Δａｊ，ｉ在
数据组Ｓｒｋ中是否属于异常值。

在不考虑拟合得到的预报误差概率分布模型

ｆｒｋ（Δａ）的前提下，可以利用经典的 ｎ－σ法则确
定异常值检测门限，这实际上暗含了Ｓｒｋ中的数据
服从高斯分布的先验假设。分别记 Ｓｒｋ的统计均
值和统计方差分别为 μｒｋ和 σ

２
ｒｋ，则根据 ｎ－σ法

则，如果Δａｊ，ｉ落在区间［μｒｋ－ｎσｒｋ，μｒｋ＋ｎσｒｋ］之外
则被视为异常值（相应地，第ｊ个轨道参数编目值
也将被判定是异常的），并且数据落入区间［μｒｋ－
ｎσｒｋ，μｒｋ＋ｎσｒｋ］的概率（记为 Ｐｎ）仅由 ｎ的值确
定，如 ｎ＝１，２，３依次对应 Ｐ１＝０６８２７，Ｐ２＝
０９５４５，Ｐ３＝０９９７３。

但是，考虑到预报误差的真实分布，即拟合得

到的概率分布函数 ｆｒｋ（Δａ）并不一定满足高斯分
布，因此直接应用 ｎ－σ法则进行异常值检测并
不合适。这里参照ｎ－σ法则提出一种改进的异
常值检测法则，并命名为 ｎ－Ｐ法则，如图 ２
所示。

图 ２　ｎ－Ｐ法则示意图
Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｎ－Ｐｒｕｌｅ

ｎ－Ｐ法则将超出区间［ｌｂｎ，ｕｂｎ］的数据视作
异常值，类似地，ｎ＝１、２、３依次对应 Ｐ１ ＝
０６８２７、Ｐ２＝０９５４５、Ｐ３＝０９９７３。区间［ｌｂｎ，
ｕｂｎ］则根据概率 Ｐｎ及拟合得到的概率密度函数
ｆｒｋ（Δａ）计算得到。记与ｆｒｋ（Δａ）对应的累积概率
分布函数为Ｆｒｋ，则ｌｂｎ和ｕｂｎ的计算公式如下
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ｌｂｎ＝Ｆ
－１
ｒｋ
１－Ｐｎ( )２

ｕｂｎ＝Ｆ
－１
ｒｋ
１＋Ｐｎ( )２

（８）

如果Δａｊ，ｉ位于区间［ｌｂｎ，ｕｂｎ］之内，则认为第
ｊ个轨道参数编目值是正常的，否则它将被判定为
异常值。

考虑到由任意两个满足要求（ｉ＜ｊ且 ｊ－ｉ＜
ｍ）的轨道参数编目值得到的预报误差均会落入
误差数据组中的某一个，故可以提前计算出与各

数据组相对应的基于ｎ－Ｐ法则的异常值检测区
间（对于因为数据量不够而没有拟合得到概率密

度函数的情况，待求区间通过对相邻数据组的检

测区间插值得到）。对于某个具体的预报误差数

据，根据该数据对应的预报时间，即可确定相应的

检测区间以进行异常值检测。

２．２　轨道机动的检测

轨道机动会使轨道参数发生异常变化，表现

为轨道参数编目值序列中的异常值。理论上来

说，检出轨道参数编目值序列中的异常值，即可实

现机动检测。然而，由于 ＴＬＥ本身包含数据噪声
（这一噪声来源于轨道确定过程中用来生成 ＴＬＥ
数据的轨道状态观测值误差以及建模过程中的不

确定性），即使某个编目值被检出为异常值，并不

能认定它必然是由轨道机动造成的。

在利用预报误差进行机动检测的背景下，为

消除噪声干扰，一个有效的方法是将轨道参数编

目值分别预报至后续多个编目值所在历元。然后

根据所得的预报误差判断后续各编目值是否异

常，只有随后的大部分编目值都被判定为异常时

才认为这是由轨道机动造成的。

基于该思想，从卫星的轨道参数编目值序

列中检测历史轨道机动的数据处理流程确定

如下。

步骤１：依次选取编目值序列中的各元素为
预报基准。对于每一基准数据，将其顺次外推至

后续ｍ个编目值所在历元（这里的ｍ值与１１节
中的ｍ值相同），根据所得的预报误差分别判断
这ｍ个编目值是否异常，并记录异常值个数。最
后可以得到一个序列ＩＤ，序列ＩＤ中第ｉ个元素记
录了以轨道参数编目值序列的第ｉ个元素为预报
基准时，后续 ｍ个编目值中被检出为异常值的
个数。

步骤２：对于编目值序列中与噪声对应的单
个异常值，在第１步中分别以在它之前的 ｍ－１
个编目值为预报基准进行异常检测时，序列ＩＤ中
对应的元素值均为１。当以该异常值本身为预报
基准时，序列 ＩＤ中对应的元素值则为 ｍ。因此，
噪声引起的单个异常值一般对应于序列 ＩＤ中长
度为ｍ＋１、均值约为２的非零元素数据段。为消
除ＴＬＥ数据噪声的干扰，从序列 ＩＤ中找出由非
零元素构成且元素均值不超过３的数据段，并将
这些数据段中的元素值重置为０，最终得到一个
新序列，记为ＩＤｍ。

步骤３：ＩＤｍ中的非零元素可以认为必定是由
轨道机动造成的。从该序列中提取出所有由非零

元素组成的数据段，每一个数据段被认为代表一

个轨道机动，并且数据段中最大元素值对应的预

报基准所在历元时刻被视为机动时间。

３　算例分析

３．１　算例设计

为评估所提机动检测方法的检测性能，选取

７个典型的 ＬＥＯ轨道卫星作为测试目标，如表１
所示。

表１　选定卫星概况
Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ

卫星编号（ＳＳＮ） 发射时间 轨道周期／ｍｉｎ轨道倾角／（°） 远地点／ｋｍ 近地点／ｋｍ
ＴＬＥ数据时间

跨度

２５９９４ １９９９－１２－１８ ９８．８２ ９８．２０ ７０３ ７０１ ２００３—２０１３年

２６６２０ ２０００－１１－２１ ９８．７２ ９８．１４ ６９８ ６９６ ２００１—２０１６年

２７４２４ ２００２－０５－０４ ９８．８３ ９８．２１ ７０４ ７０１ ２００３—２０１６年

２８３７６ ２００４－０７－１５ ９８．８３ ９８．２１ ７０４ ７０１ ２００５—２０１６年

２９４９９ ２００６－１０－１９ １０１．３０ ９８．６６ ８２２ ８１９ ２００７—２０１６年

２９１０７ ２００６－０４－２８ ９８．８３ ９８．２１ ７０４ ７０１ ２００７—２０１６年

２９１０８ ２００６－０４－２８ ９８．８２ ９８．２１ ７０３ ７０２ ２００７—２０１６年
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　　对每一个卫星，首先将轨道参数编目值序列
中所有元素分别外推至其后续１５个编目值所在
历元，即取 ｍ＝１５，以获得预报误差的样本数据。
然后，利用这些样本数据拟合得到不同预报时间

下预报误差的概率分布模型。然后，建立基于拟合

分布模型和２－Ｐ法则建立轨道参数异常值的检测
门限。最后，应用２２节所述的检测方法对轨道参
数编目值序列进行分析，检出轨道机动事件。

此外，为了验证轨道参数预报误差分布的非高

斯特性，并评估该特性对机动检测性能的影响，还

设计了假设预报误差服从高斯分布的对比试验。

与本文所提方法相比，对比试验的唯一不同之处在

于：在得到各卫星的轨道参数预报误差数据并按预

报时间完成分组后，将采用高斯模型而不是高斯混

合模型对预报误差的概率分布进行拟合。对比试

验得到的检测结果将被用于与本文所提方法得到

的检测结果之间进行对比，从而得出结论。

３．２　结果分析

以２７４２４号卫星为例对机动检测的详细过程
说明如下。利用２００３年１月１日至２０１６年１２
月３１日的历史ＴＬＥ数据，共得到１２８９２５个轨道
参数预报误差数据。这些数据按照其对应的预报

时间被分成１９６个数据组。图３给出了典型数据
组的柱状图。

　（ａ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝８８Ｔ　　　　（ｂ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝１０２Ｔ

　（ｃ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝１１６Ｔ　　　　（ｄ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝１３１Ｔ

图３　２７４２４号卫星典型预报误差数据组的柱状图
Ｆｉｇ．３　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｄａｔａ

ｇｒｏｕｐｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔ２７４２４

随后，这些预报误差数据组被用于拟合得到分

别由高斯混合模型及高斯模型表示的概率分布模

型，它们构成了轨道参数异常值检测的基础。对前

述数据组拟合得到的概率密度函数如图４所示。
与拟合得到的预测误差的两种概率密度函数

（ａ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝８８Ｔ　　　　（ｂ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝１０２Ｔ

（ｃ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝１１６Ｔ　　　　（ｄ）Δｔｉ＋ｍ，ｉ＝１３１Ｔ

图４　对２７４２４号卫星典型预报误差数据组进行
拟合得到的概率密度函数

Ｆｉｇ．４　Ｆｉｔｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｙｐｉｃａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｄａｔａｇｒｏｕｐｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔ２７４２４

相对应，可以得到两种轨道参数异常值的检测门

限。相应地，利用 ２２节所述数据处理方法对
２７４２４号卫星的轨道参数编目值序列进行处理，
得到两种机动检测结果（如图５和图６所示，其中
检出的轨道机动以“”标注）。对其余６颗卫星
重复上述机动检测流程，即可得到所有卫星的机

动检测结果（见表２）。
由表２可知，利用人工方法检测出７个卫星共

进行了５２０次机动。而本文所提方法成功检出了
其中的４７８次，成功率达到了９２％左右，在漏检４２
次机动的同时发生了７次误检。总的来说，该方法
的机动检测准确率较好且能有效避免误检。

相较而言，对比试验只检测出了５２０次机动
中的４３９次，成功率大致为８４％，并且误检次数
和漏检次数均达到本文所提方法的两倍左右。在

对比试验中，实际上隐含了预报误差服从高斯分

布的假设。相应地，轨道参数异常值的检测门限

基于２－σ法则确定。图４及图５表明，预报误差
的真实分布实际上与高斯分布相去甚远，可知假

定预报误差服从高斯分布并不合适。在高斯分布

假设下，尽管大部分量级较大的机动事件能被正

确检出，但对于大部分小量级机动事件及部分大

量级机动事件，这一假设将严重限制算法的检测

性能，导致较大概率的误检和漏检。反之，基于预

报误差分布拟合的机动检测方法则能取得较好的

检测效果，出现误检和漏检的概率也更低。
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（ａ）卫星的半长轴时间－历史
（ａ）Ｓｅｍｉｍａｊｏｒａｘｉｓｔｉｍｅｈｉｓｔｏｒｙ

（ｂ）检测到的异常值个数
（ｂ）Ｄｅｔｅｃｔｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆａｎｏｍａｌｙｐｏｉｎｔｓ

图５　基于本文所述机动检测方法的机动检测结果
Ｆｉｇ．５　Ｍａｎｅｕｖｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

（ａ）卫星的半长轴时间－历史
（ａ）Ｓｅｍｉｍａｊｏｒａｘｉｓｔｉｍｅｈｉｓｔｏｒｙ

（ｂ）检测到的异常值个数
（ｂ）Ｄｅｔｅｃｔｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆａｎｏｍａｌｙｐｏｉｎｔｓ

图６　对比试验得出的机动检测结果
Ｆｉｇ．６　Ｍａｎｅｕｖｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｃｏｎｔｒａｓｔｔｅｓｔ
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表２　所有卫星的机动检测结果
Ｔａｂ．２　Ｍａｎｅｕｖｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ

卫星编号

（ＳＳＮ）
机动次数

（人工检测）

机动次数（本文方法） 机动次数（对比试验）

误检 漏检 成功 误检 漏检 成功

２５９９４ ６４ ０ ２ ６２ ０ １３ ５１

２６６２０ ４５ ２ ２ ４３ ６ １１ ３４

２７４２４ １２３ ０ １２ １１１ ２ １７ １０５

２８３７６ １０４ ０ １１ ９３ ０ ２０ ８４

２９４９９ ３６ ２ １ ３５ ４ １ ３５

２９１０７ ７８ ２ １２ ６６ ２ １４ ６４

２９１０８ ７０ １ ２ ６８ １ ４ ６６

合计 ５２０ ７ ４２ ４７８ １５ ８１ ４３９

４　结论

本文提出了一种基于预报误差分布拟合的轨

道机动检测方法。该方法首先通过对卫星轨道参

数编目值和预报值进行比较并分析预报误差来识

别轨道参数异常值，进而得到相应的历史机动信

息。在利用预报误差进行轨道参数异常值检测

时，并不预设预报误差的概率分布形式，而是利用

历史数据拟合得到。随后，基于拟合得到的分布

模型推导得到对轨道参数异常值的检测方法。最

后，根据轨道机动和轨道参数异常编目值的对应

关系，提出从轨道参数编目值序列中获得历史机

动的具体方法。对典型卫星的机动检测结果表

明，假定轨道参数预报误差服从高斯分布并不符

合实际情况，而利用高斯混合模型则可以对预报

误差的概率分布进行很好的拟合。以之为基础构

建的机动检测方法能够在准确检出绝大部分历史

机动的同时有效避免误检事件的发生。
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