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摘    要：针对木星的复杂环境导致噪声不确定性对滤波性能的影响，提出了基于多个木星卫星相对视线方向信息建立

光学自主导航方案，采用单滤波器简化的Q学习扩展卡尔曼滤波（Q Learning Extend Kalman Filter，QLEKF）算法对探测器

的位置和速度进行估计。单滤波器Q学习扩展卡尔曼滤波（QLEKF-single）基于单个扩展卡尔曼滤波器（Extend Kalman
Filter，EKF）新息设计奖励函数，采用Q学习算法自适应地选择噪声协方差阵的取值，利用SoftMax策略进行动作选择，最

终通过EKF实现系统状态的迭代估计。仿真过程中经过随机生成的初始状态估计和测量噪声，对木星真实的轨道动力学模

型进行简化，验证了在不确定噪声的影响条件下，QLEKF-single算法相对于传统滤波方法有效地提高了导航精度；与

QLEKF算法相比，在精度变化不大的情况下，运行时间减少了10%以上。
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引　言

近些年来，木星探测已成为继月球和火星探测后

深空探测的又一重要领域[1]。目前，全球范围内已启动

或正在计划多项木星探测项目。美国通过“伽利略号”

（Galileo）和“朱诺号”（Juno）探测器搜集到关于木

星大气和磁层结构的关键数据[2-4]；2023年4月14日，欧

洲航天局（European Space Agency，ESA）发射了“木

星冰月探测”（JUpiter ICy moons Explorer，JUICE）任

务，通过环绕轨道多次飞越的方式深入探测木星卫星[5]；

中国计划于2030年左右开展木星探测任务[6]，将重点关

注木星及其卫星的环绕探测，旨在进一步探索木星系

统和行星际空间环境，详细研究木星大气、磁场、离

子体和高能粒子的分布。

木星与地球距离遥远，存在约34 min的通信延时[2]，

地面难以对探测器实时测控，因此要求探测器具备极

强的自主管理能力，包括自主导航与控制、自主任务

规划、自主故障诊断及处理等多个方面[7]。其中：自主

导航技术可实时提供探测器的状态信息，是确保探测

任务成功实施的关键，要求探测器不依赖外部支持，

仅利用自身携带的测量设备实时确定自身相对于某一

坐标系的位置、速度、姿态等信息来引导航行[8]。

现有的自主导航算法，多建立在火星、月球探测

背景，分别基于导航星的天体光学信息、陀螺仪和加

速计测量信息、脉冲星信号和基于星间测量信标等测

量信息[9]利用滤波算法解算。由于计算资源有限、木星

周边磁场和引力场复杂，探测器无法连续、精确地接

收远处星系的测量数据，而木星周边丰富的天然卫星

运行稳定、星历信息已知，其相对于探测器的视线矢

量是理想的测量数据源[7]。

现阶段木星环绕探测的导航精度需求在千米级[8]，

然而木星周边区域内复杂的空间扰动和干扰源导致过

程噪声和测量噪声难以精准建模，显著地降低了导航

精度，仅使用卡尔曼滤波（Extend Kalman Filter，EKF）
进行状态估计无法达到精度需求。为抑制噪声的不确

定性，学者提出了多种自适应滤波方法。鲁平等[10]基

于协方差匹配技术改进了Sage-Husa 自适应滤波，对测

量噪声进行实时估计；Wang等[11]提出了一种基于递归

方差估计的增广型扩展卡尔曼滤波（Augmented Kalman
Filter，AKF）算法以解决过程噪声协方差不确定的问
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题；Ge等 [ 1 2 ]构造了一种基于模型参数比（Model
Parameter Ratio，MPR）的AKF方法，将自适应估计问

题转化为约束优化问题，更准确地估计过程噪声协方

差阵和测量噪声协方差阵。基于上述自适应算法，为

进一步提高运算速度和估计精度，Xiong等[13-15]提出了

一种结合Q学习扩展卡尔曼滤波（Q Learning Extend
Kalman Filter，QLEKF），将EKF算法与强化学习相

结合，通过与环境交互得到反馈，自适应地调整噪声

协方差的取值。QLEKF可解决多种情景下高精度自主

导航的问题，降低噪声不确定性对EKF的负面影响。

Dai等[16]利用QLEKF算法，基于无人机真实飞行数据实

现了磁强计、加速度计与陀螺仪的组合（Magnetic
Angular Rate and Gravity，MARG）传感器对姿态的精

确估计；Tao等[17]围绕太阳系边界巡航背景，开展了利

用QLEKF算法进行高精度导航的研究。

本文利用探测器在轨环绕期间获得的多个天然木

星卫星的视距（Line of Sight，LOS）矢量，建立了基

于木星引力及J2摄动效应的自主导航模型。为进一步

降低模型的求解时间，本文提出了一种单滤波器奖励

反馈的QLEKF-single算法。现有的QLEKF滤波器设

计，大多基于并行滤波器之间的新息序列设计强化学

习的奖励值，根据累积奖励，使用贪婪策略选择最佳

的噪声矩阵取值。QLEKF-single算法仅将搜索EKF新
息序列模的对数函数作为即时奖励，使用SoftMax策略

作为智能体在不同噪声协方差对之间转移的依据。在

收敛后估计精度基本不变的前提下，与QLEKF算法相

比，QLEKF-single提高了计算效率。 

1    木星环绕动力学与测量模型

木星绕飞任务是木星探测的关键环节。为确定探

测器在选定参考系的位置和速度，便于模型的建立和

解算，本文描述了离散时间条件下坐标系、探测器状

态变量及测量变量的定义[18]。

1）坐标系

O OX OZ

OY OX OZ

（1）木星惯性坐标系（i系）原点定义为木星质

心 ， 位于赤道平面内指向春分点； 指向木星

北极； 位于赤道平面，与 、 构成右手坐标系。

b

O OX OY OZ

（2）本体坐标系（ 系）原点定义为探测器质心

， 、 、 分别沿探测器3个惯性主轴方向构

成右手坐标系。

c O

OY OZ OX OY

（3）相机坐标系（ 系）原点定义为相机光心 ，

平行于像平面， 、 、 构成右手坐标系。

2） 探测器状态变量

k木星惯性系定义 时刻探测器的状态变量为

xk =

[
rk

vk

]
(1)

rk = [xk yk zk]T, vk = [ẋk ẏk żk]T (2)

rk vk k

xk yk zk k
ẋk ẏk żk

其中： 和 分别为 时刻探测器到木星质心的相对位

置矢量和速度矢量； 、 、 为 时刻探测器的位置

参数； 、 、 为探测器的速度参数。

3） 探测器观测变量

i

为便于分析测量方程，假设探测器姿态可通过星

敏感器进行估计[19]，即在环绕木星的过程中，探测器

的姿态是已知的。探测器利用搭载相机对3颗木星卫星

进行成像识别，捕捉其平面二维像素数据并提取观测

值。在相机坐标系下，记k时刻探测器指向木星卫星

的LOS矢量为[20]

lik =
1√

x2
ik,c+ y2

ik,c+ f 2

 −xik,c

−yik,c

f

+ηk =

Cc
bC

b
i

rik − rk

∥rik − rk∥
+ηk, i = 1,2,3 (3)

xik,c yik,c

i f rik =

[xik yik zik]T, i = 1,2,3,

Cb
i i

b Cc
b

b c

其中： 、 分别为根据相机拍摄图像提取的卫星

质心特征点所在成像平面坐标； 为相机焦距；

代表木星惯性系3颗卫星到木星

的相对位置矢量； 为木星惯性坐标系（ 系）到探测

器本体坐标系（ 系）的旋转矩阵； 为本体坐标系

（ 系）到相机坐标系（ 系）的旋转矩阵。 

1.1    动力模型

J2 wk

假设绕飞探测器主要受木星引力的影响，仅考虑

木星形状摄动的 项，采用过程噪声 描述忽略其它

摄动项造成的误差。在惯性坐标系建立的探测器动力

学绕飞模型[19]为

xk = f (xk−1)+wk (4)

状态方程的一阶泰勒展开式为

f (xk−1) = xk−1+ϕ (xk−1)τ (5)

ϕ (xk) =



ẋk

ẏk

żk

−µ xk

r3
k

1− J2

(
R
rk

)2 (
7.5

z2
k

r2
k

−1.5
)

−µyk

r3
k

1− J2

(
R
rk

)2 (
7.5

z2
k

r2
k

−1.5
)

−µ zk

r3
k

1− J2

(
R
rk

)2 (
7.5

z2
k

r2
k

−4.5
)



(6)

rk = ∥rk∥ wk其中： ； 为过程噪声。
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其统计特性为

E (wk) = 0, Cov
(
wk,wT

j

)
= Qkδk j (7)

δk j其中： 为狄利克雷函数，满足条件

δk j =

1, k = j

0, k , j
(8)

根据木星轨道动力学[21]，其中各参数取值及含义

见表1。
  

表 1    动力模型参数

Table 1    Dynamic model parameters
参数 取值

万有引力常数 G/（N·m2·kg–2） 6.67 × 10–11

木星质量 m/kg 1.90 × 1027

木星引力常数 μ/（km3·s–2） 1.267 3 × 108

木星赤道半径 R/m 7.139 8 × 107

木星球谐系数 J2 1.469 657 × 10–2

时间步长 τ/s 60
  

1.2    视觉相机测量模型

Cb
i、Cc

b

在探测器绕飞过程中，天然卫星无法返回测距数

据，固将LOS矢量作为观测变量。且探测器姿态信息

已知，因此不考虑坐标系的转换对观测变量的大小的

影响，即认为 是单位阵，模型可写作为

yk =



r1k − rk

∥r1k − rk∥
r2k − rk

∥r2k − rk∥
r3k − rk

∥r3k − rk∥


+ηk = h(xk)+ηk (9)

ηk其中： 为测量噪声，统计特性为

E
(
ηk

)
= 0, Cov

(
ηk,η

T
j

)
= Rkδk j (10)

δk j =

1, k = j

0, k , j

k, j且过程噪声与测量噪声相独立，即对任意 有

Cov
(
wk,η

T
j

)
= 0 (11)

 

1.3    扩展卡尔曼滤波算法

结合动力模型式（4）和视觉相机测量模型式（9）
建立的木星环绕自主导航模型为xk = f (xk−1)+wk

yk = h (xk)+ηk
(12)

EKF最早由Stanley Schmidt提出，是QLEKF滤波

器设计和实现的基础，也是最常用的非线性滤波器。

利用EKF解算木星的环绕自主导航模型，首先计算线

性化状态矩阵[19]为

Fk =
∂ f
∂x

∣∣∣∣∣
xk

= I6+Φkτ (13)

其中

Φk =
∂ϕ

∂x

∣∣∣∣∣
xk

=

[
O3×3 I3×3

A3×3 O3×3

]
(14)

A3×3 =

 A11 A12 A13

A21 A22 A23

A31 A32 A33

 (15)

A3×3代入矩阵 各元素的取值，即

A11 =
µR2J2

r5
k

[(
7.5

z2
k

r2
k

−1.5
)
−

x2
k

r2
k

(
52.5

z2
k

r2
k

−7.5
)]
−

− µ
r3

k

(
1−

3x2
k

r2
k

)
A12 =A21 = µ

xkyk

r5
k

[
3− R2J2

r2
k

(
52.5

z2
k

r2
k

−7.5
)]

A13 =A31 = µ
xkzk

r5
k

[
3− R2J2

r2
k

(
52.5

z2
k

r2
k

−22.5
)]

A22 =
µR2J2

r5
k

[(
7.5

z2
k

r2
k

−1.5
)
−

y2
k

r2
k

(
52.5

z2
k

r2
k

−7.5
)]
−

µ

r3
k

(
1−

3y2
k

r2
k

)
A23 =A32 = µ

ykzk

r5
k

[
3− R2J2

r2
k

(
52.5

z2
k

r2
k

−22.5
)]

A33 =−
µR2J2

r5
k

(
52.5

z4
k

r4
k

−45
z2

k

r2
k

+4.5
)
− µ

r3
k

(
1−

3z2
k

r2
k

)
进行状态估计和误差协方差估计的时间更新为x̂k|k−1 = f (x̂k−1)

x̂k−1 =
[
x̂k−1, ŷk−1, ẑk−1, ˆ̇xk−1, ˆ̇yk−1, ˆ̇zk−1

] (16)

探测器实际运行过程中，通过实时得到状态估

计，有助于探测器避免偏离预定轨道，根据状态估计

规划探测任务，确保优良的探测条件和数据采集。

Pk|k−1 = FkPk−1FT
k +Qk (17)

i = 1,

2,3

根据式（9）获得线性化测量矩阵，其中：

。

Hk =
∂h
∂x

∣∣∣∣∣
xk

=



h11 h12 h13 0 0 0
h14 h15 h16 0 0 0
h17 h18 h19 0 0 0
h21 h22 h23 0 0 0
h24 h25 h26 0 0 0
h27 h28 h29 0 0 0
h31 h32 h33 0 0 0
h34 h35 h36 0 0 0
h37 h38 h39 0 0 0


(18)
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

hi1 =
(xik − xk)2− r2

ik

r3
ik

, hi2 = hi4 =
(xik − xk) (yik − yk)

r3
ik

hi3 = hi7 =
(xik − xk) (zik − zk)

r3
ik

; hi5 =
(yik − yk)2− r2

ik

r3
ik

hi6 = hi8 =
(yik − yk) (zik − zk)

r3
ik

, hi9 =
(zik − zk)2− r2

ik

r3
ik


(19)

得到的状态估计和估计误差协方差表达式[19]为

Kk = Pk|k−1HT
k

(
Hk Pk|k−1HT

k +Rk

)−1
(20)

x̂k = x̂k|k−1+Kk
(
yk −h

(
x̂k|k−1

))
(21)

Pk = (I−Kk Hk) Pk|k−1 (I−Kk Hk)T+Kk Rk KT
k (22)

Q̂k R̂k

Qk Rk

设 、 为正定的对称矩阵，在EKF算法作为真

实过程噪声和测量噪声协方差阵 、 的估计值。

EKF算法流程见表2。
 
 

表 2    EKF算法流程

Table 2    EKF algorithm process
Extended Kalman filter(

x̂k−1, Pk−1, yk , Q̂k , R̂k
)

1：输入：

x̂k , Pk , ỹk2：输出：

x̂k|k−1 = f (x̂k−1)3：状态一步预测值：

Pk|k−1 = Fk Pk−1 FT
k + Q̂k4：预测方差：

Kk = Pk|k−1 HT
k

(
Hk Pk|k−1 HT

k + R̂k
)−1

5：增益：

ỹk = yk −h(x̂k|k−1)6：新息：

x̂k = x̂k|k−1 +Kk ỹk7：滤波更新：

Pk = (I−Kk Hk) Pk|k−1 (I−Kk Hk)T +Kk R̂k KT
k8：滤波方差：

  

2    基于智能滤波的木星环绕自主导航
 

2.1    Q学习扩展卡尔曼滤波器

R

Q学习是强化学习（Reinforcement Learning，
RL）的一种有效实现方法，它指导智能体通过探索和

利用，在具有随机性质的环境学习最优策略。在此过

程中，智能体执行某一动作并接收环境返回的反馈奖

励 ，作为评估所采取动作的效益指标。Q值表示在给

定状态下采取特定动作所能获得的预期累积奖励。智

能体通过一定的行动选择策略，使长期的累积奖励最

大化。其基本工作原理[22]如图1所示。

将Q学习方法与EKF相结合，得到Q学习扩展卡尔

曼滤波器。QLEKF可在不确定的环境通过与其交互学

习，根据奖励值的反馈自适应地选择噪声协方差阵的

取值，达到比传统EKF更高的估计精度[14]。

 

环境

智能体

奖励r
t+1

奖励r
t

动作a
t

状态s
t+1

状态s
t

 
图 1    强化学习原理图

Fig. 1    Reinforcement learning principle diagram
  

2.1.1    状态集和动作空间设计

S A

S M×N M{
Q̂1

k , Q̂
2
k , · · · , Q̂M

k

}
N{

R̂1
k , R̂

2
k , · · · , R̂N

k

}
S M N

将状态集 和各状态下可采取的动作空间 均定义

为离散集合。构造状态集 为 的网格，包含 个

过程噪声协方差矩阵的设计值 和 个

测量噪声协方差矩阵的设计值 。将状态

集 在一个具有 行和 列的平面上分成3个区域。

1）角区域：

(S 11, S 1N , S M1, S MN)

2）边界区域：(
S 1 j, j = 2, · · · ,N −1; S i1, i = 2, · · · ,M−1

)(
S M j, j = 2, · · · ,N −1; S iN , i = 2, · · · ,M−1

)
3）中心区域：(

S i j, i = 2, · · · ,M−1, j = 2, · · · ,N −1
)

动作空间定义了智能体可以执行的状态转移，即

智能体可以无障碍地转移到相邻的状态或停留在当前

状态。与状态集相对应的动作空间如图2所示。
  

S11(Qk1, Rk1)ˆ ˆ S12(Qk1, Rk2)ˆ ˆ S1N(Qk1, RkN)ˆ ˆ

S21(Qk2, Rk1)ˆ ˆ S22(Qk2, Rk2)ˆ ˆ S2N(Qk2, RkN)ˆ ˆ

SM1(QkM, Rk
1)ˆ ˆ SM2(QkM, Rk

2)ˆ ˆ SMN(QkM, Rk
N)ˆ ˆ

...

...

...

...

...

...

...

 
图 2    状态集和动作转移

Fig. 2    State set and action transition 
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2.1.2    动作选择策略

SoftMax策略根据Q值函数的大小来计算动作选择

概率，其数学表示为

P (ai|s) =
exp

{
Q (s,ai)
temp

}
m∑

j=1

exp
{

Q(s,a j)
temp

} (23)

{a1,a2, · · · ,am}
temp

temp→∞ temp→
0

其中： 为状态s下所有可采取的动作集

合；温度参数 衡量智能体对于探索和利用的偏

好， 时，SoftMax算法趋于仅探索，

时趋于仅利用。

S (Mr,Nr)

S (Mr,Nr)

SoftMax与贪婪算法的不同之处在于，SoftMax策
略可根据当前状态 与周围状态的相对取值大

小变更利用或探索的偏好，如表3所示。即如果当前状

态的Q值远大于其它相邻的状态，则智能体以较大的

概率停留在当前状态，以小概率访问其它状态，智能

体倾向于利用；而如果当前状态 的Q取值与

相邻的一个或多个状态相近，智能体会以相对均等的

概率进行动作选择，此时智能体倾向于探索，避免陷

入局部最优的情况。但需要注意的是SoftMax策略中的

指数函数会放大Q值，因此在设计奖励函数和初始化

时Q表格应注意Q值取值范围。
 
 

表 3    SoftMax策略

Table 3    SoftMax strategy
SoftMax策略：

Sof tMax(S ,A,Q(s,a), temp)1：function 

ai ∈ A(s)2：for all 

P (ai |s) =
exp

{
Q (s,ai)

temp

}
m∑

j=1

exp
{

Q(s,a j)
temp

}3：

4：结束循环

P (a∗ |s) a∗5：依概率 选择动作

7：结束

a∗8：返回

9：结束函数
  

2.1.3    奖励函数设计

R

智能体执行动作后，环境会对此做出响应，并以

奖励 的形式向智能体反映动作在短期内的好坏程

度。本文基于Xiong等[14]的方法进行简化，构造搜索EKF
滤波器和估计EKF滤波器，以实现QLEKF-single算
法，其原理如图3所示。

R = −1.25−0.1× lg
(∥∥∥ỹSe

k

∥∥∥)为评估给定状态−动作的性能，将新息序列的对数

函数 作为奖励函数。新息序

∥∥∥ỹSe
k

∥∥∥ >
3.726 7×10−6

列的模越大，奖励函数越小，当新息序列的模

时，奖励函数为负值，说明执行该动作

的收益较差。

 
 

基准EKF

搜索EKF

估计EKF

状态

R值

Q值表

更新

分析
结果

+

输出xk, Pk

(Qk
i, Rk

j)ˆ ˆ

(Qk
i, Rk

j)ˆ ˆ

yk

动作选择

ˆ

 
图 3    QLEKF-single滤波器设计

Fig. 3    QLEKF-single filter design
 

∥∥∥ỹSe
k

∥∥∥ R

Q̂i
k, R̂

j
k

反之，环境将通过奖励函数给予当前状态动作对

正反馈。且 越接近0值，奖励函数 增加的幅度越

大；奖励函数越大，说明选择 作为噪声协方差阵

的估计精度越高，QLEKF相较于EKF的滤波结果也更

精确。 

2.1.4    Q值函数和价值函数

Q值衡量累积奖励的大小，该值每周期更新一

次，一步更新规则为

Q(s,a)
new

← (1−α) Q(s,a)
old
+α

[
R+γV (s′)

]
(24)

a s′ s′执行动作 后到达状态 ，基于状态 所能实现的

最大Q值记作价值函数，即

V (s′) =MaxaQ(s′,a) (25)

Q(s,a) s a

R+γV (s′) a

R V (s′) α ∈ (0,1)

γ ∈ (0,1)

式（24）中， 为在 状态下执行动作 的

Q值， 表示本次行动 所能带来的奖励，包

括短期奖励 和长期奖励 ； 为学习率，

衡量Q函数更新奖励和继承旧值的比重； 为折

扣因子，衡量长期奖励的重要性。 

2.2    算法设计

根据状态和动作空间设计，将探测器看作智能

体，结合EKF算法和Q学习原理构建QLEKFsingle-
soft算法[14]。该算法流程见表4，QLEKFsingle-greedy算
法与之相似，只需更改动作选择策略，将Step2中的

SoftMax策略换成贪婪策略。QLEKF-single算法通过周

期性地更新状态和动作，搜索合适的过程噪声和观测

噪声矩阵，最终得到精确度较高的状态估计。

将非线性时变系统式（12）进行线性定常简化，

根据文献[10]中结论可知当系统连续两个时刻以上获

得测量信息时，可观性矩阵满秩，非线性系统具有局

部可观测性。
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表 4    QLEKFsingle-soft算法流程

Table 4    QLEKFsingle-soft algorithm process
Algorithm QLEKFsingle-soft算法

yk α γ S A
T kmax

输入：测量值 ，学习率 ，折扣因子 ，状态集 ，动作空间 ，周

期长度 ，最大迭代次数

{x̂k} , {Pk} , {ỹk}输出： 序列

x̂Se
0 = x̂0, PSe

0 = P01. 初始化估计值和误差方差距阵：

Q(s,a) = 0,V(s) = 02. 初始化Q值函数和价值函数：

k← 0 R← 0 Mr,Nr
s = S (Mr,Nr)

3. 初始化时间步 ，奖励值 ，生成随机数 ，则当前状

态为

4. for 每个周期，do：

Sof tMax(A,Q(s,a), s) a5. 通过 策略选择一个动作

a s′6. 执行动作 ，到达新状态

t = 1,2, · · · ,T7. for  （每个周期内的时间步），do：

k← k+1 s′ Q̂i
k R̂ j

k8. ，根据状态 确定 和

[
x̂Se

k , P
Se
k , ỹ

Se
k

]
← EKF

(
x̂Se

k−1, P
Se
k−1, yk , Q̂i

k , R̂
j
k

)9. 根据上一个时间步的状态估计、误差协方差矩阵、测量值和噪声协

方差矩阵，更新搜索EKF的状态估计、误差协方差矩阵和新息序列：

R R← R−1.25−10−1 log
(∥∥∥ỹSe

k

∥∥∥)10. 计算标量化的奖励 ：

[
x̂k , Pk , ỹk

]← EKF
(
x̂k−1, Pk−1, yk , Q̂i

k , R̂
j
k

)11. 更新估计EKF的状态估计、误差协方差矩阵和新息序列：

12. end for

Q(s,a)← Q(s,a)+α
[
R+γV(s′)−Q(s,a)

]
V(s′)←maxaQ(s′,a)

13. 更新Q值函数和价值函数：

，

.
s← s′ R← 014. 重置： ， .

15. end for
  

3    仿真验证

为验证提出的算法，本文选择木卫一、木卫四和

木卫十四3颗天然卫星作为观测源，探测器及卫星轨迹

仿真参数如表5所示，通过数值仿真进行验证，探测器

及木星卫星运行轨迹如图4所示，仿真流程如图5所示。

 
 

X/10
9  m

 木卫五
 木卫一
 木卫四
 探测器

6

4

2

0

−2

−4

−6

Y/10 9
 m

Z
/1

0
6
 m

−1.0
−0.5

0
0.5

1.0
1.5

2.0

−2.0−1.5
−1.0−0.5

0
0.5

1.0
1.5

2.0

 
图 4    木星卫星与探测器轨迹图

Fig. 4    Jupiter's moons and probe trajectory diagram
 

Q̂k, R̂k

Q0,R0

在木星环绕探测场景中，对于 的估计可通过

取定先验值 确定状态集的上下界，建立寻优网

 

表 5    探测器及卫星轨迹参数

Table 5    Parameters of probe and satellite trajectories
木卫一

初始位置/m (4.214 3×108,0,0)

初始速度/（m·s–1） (0,1.734 6×104,15.137 6)

半长轴/km 421 700
轨道倾角/（°） 0.05

离心率 0.004 1
木卫四

初始位置/m (1.881 4×109,0,0)

初始速度/（m·s–1） (0,8.209 7×103,29.373 7)

半长轴/km 1 882 709
轨道倾角/（°） 0.205

离心率 0.007 4
木卫十四

初始位置/m (2.216 8×108,0,0)

初始速度/（m·s–1） (0,2.391 3×104,449.129 4)

半长轴/km 221 889
轨道倾角/（°） 1.076

离心率 0.017 5
探测器

初始位置/m (6.705 6×108,0,0)

初始速度/（m·s–1） (0,1.375 1×104,113.044 4)

半长轴/km 671 034
轨道倾角/（°） 0.471

离心率 0.009 4

 

开始

星载相机获

得测量数据
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Q学习参数
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图 5    仿真流程图

Fig. 5    Simulation flowchart
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Q̂k, R̂k

格。探测器通过周期性更新奖励函数和Q值，在网格

中进行动作转移，训练出最优的 。

对状态集的上下界取对数，即

− lgQ0 ⩽ lg Q̂i
k ⩽ lgQ0,

−2lg R0 ⩽ lg R̂ j
k ⩽ 2lg R0,

M×N M = 3 [Q̂1
k ,

Q̂2
k , Q̂3

k] = (0.1Q0,Q0,10Q0)

Q̂i
k, R̂

j
k

并等距分为 的网格。如 时，有

，通过对数等距分割保证

取值搜索可高效进行，同时尽可能地考察较大的

取值范围。

仿真中，假设每1min获取一次测量信息，需要考

虑的仿真参数、模型误差和Q学习参数如表6所示。在

表6的仿真条件下，在RAM 16.0  GB， In te l（R）

Core（TM） i7-13620H CPU@ 2.40 GHz的计算机进行

实验，得到状态估计结果如表7及图6～10所示。
 
 

表 6    仿真参数表

Table 6    Simulation parameter table
仿真设置

s仿真时间/ 10 000
s预测时间步长/ 60

循环周期 T = 100

探测器初始位置误差 N(0,10 000 m2 I3)

探测器初始速度误差 N(0, (1 m/s)2 I3)

探测器测量误差
N(0,σ2 I6)

σ = 1×10−6

滤波器参数

Q0 =


160 000 m2 I2

10 000 m2

0.006 4（m/s）2 I2
0.000 025（m/s）2


系统噪声方差阵：

R0 = σ
2
R I6, σR = 5×10−6测量噪声方差阵：

P0 =

[
10 000 m2 I3

（1 m/s）2 I3

]初始估计误差方差阵：

Q学习参数

学习速率 α = 0.1
折扣因子 γ = 0.9

状态集大小 M = N = 9

状态集边界
10−1Q0 ⩽ Q̂i

k ⩽ 101Q0,

10−2 R0 ⩽ R̂ j
k ⩽ 102 R0.

随机动作选择概率 ε = 0.1
SoftMax温度参数 temp = 0.8

 
 

表 7    程序运行时长

Table 7    Runtime of the program
EKF/s QLEKF/s QLEKFsingle-greedy/s QLEKFsingle-soft/s
4.765 6.059 5.155 5.153

 

本文采用位置估计的均方根误差作为导航精度的

评价指标为

RMSE =

√√
1
k

k∑
i=1

(ri− r̂i)T (ri− r̂i) (26)

4种不同滤波算法的性能如图6和表7所示，其中

EKF运算效率最高、精度最低；QLEKF算法精度最高

但程序运行时间最长，QLEKF-single算法相比QLEKF
算法，运算时间减少约14%，且此时QLEKF-soft算法

的精度与QLEKF相比变化不大。

104

103 102 m
10 m/s

沿3个坐标方向的位置和速度的估计偏差如图7
和图8所示，X轴、Y轴和Z轴的位置偏差分别从 、

、 数量级收敛到0值附近；速度误差均稳定

在0值周围，震荡幅度不超过 。QLEKFsingle-
soft算法位置估计和速度估计的误差曲线如图9和图10
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图 6    滤波估计位置结果

Fig. 6    Filtering estimated position results
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图 7    3个方向状态估计位置误差

Fig. 7    Position error in three-dimensional state estimation
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2σ所示，估计偏差大部分时间都保持在 范围内，可

以认为QLEKFsingle-soft算法适用当前木星环绕导航

系统。
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图 8    3个方向状态估计速度误差

Fig. 8    Velocity error in three-directional state estimation
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图 9    QLEKFsingle-soft算法位置偏差

Fig. 9    Position bias of the QLEKFsingle-soft algorithm
 

M = N

在仿真过程中，状态集大小的变化显著影响最后收

敛的结果，假设 ，分别计算20次实验3种滤波算

法最后100次迭代的平均RMSE值，结果见表8。
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图 10    QLEKFsingle-soft算法速度偏差

Fig. 10    Velocity bias of the QLEKFsingle-soft algorithm
  

表 8    状态集大小变动时的状态估计位置RMSE
Table 8    RMSE of position estimation amidst variations in the

state vector dimensionality
N QLEKFsingle-soft/10 km QLEKFsingle-greedy/10 km EKF/10 km
3 0.222 8 0.222 8 0.563 5
6 0.275 6 0.296 5 0.438 8
9 0.306 6 0.370 0 0.513 6

12 0.390 4 0.413 9 0.470 3
15 0.395 3 0.485 1 0.551 3
18 0.391 3 0.499 4 0.519 8
21 0.592 9 0.556 5 0.593 5
··· ··· ··· ···

 

9 ⩽ N ⩽ 18

s P∗ = eQ(s,a∗)/

m∑
a∈A

eQ(s,a∗)

(1−ε)/A(s)

N ⩾ 21

状态集规模对QLEKFsingle-soft和QLEKFsingle-
greedy算法性能，总体而言QLEKFsingle算法优于EKF
算法；当状态集规模适中（ ）时，因为Q值

表得到充分更新，QLEKF-soft算法优于QLEKF-greedy

算法，状态 下SoftMax策略以 概

率选择次优动作；其中A为状s下所有可采取的动作集

合；贪婪算法以概率 选择最优动作，次优

动作则以较小概率被选中，SoftMax策略能够更稳健地

得到全局最优解。当状态集较小时，智能体可遍历每

个状态且Q值表得到充分更新，此时选用SoftMax策略

和贪婪策略得到的结果精度相近；状态集规模过大

（ ）时，Q值表为稀疏矩阵，SoftMax策略会放

大当前时刻高价值行动的选择概率[23]，并在Q值周期更

新的过程中不断累积奖励，使得智能体无法探索其他

行动而造成较大误差，采用贪婪策略得到的结果误差

更小。 
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4    结　论

本文引入了QLEKF-single算法，作为木星环绕自

主导航过程中模型噪声协方差矩阵的调整方案，并验

证了可观测性和有效性，对比了不同的动作策略对于

估计结果的影响。通过探测器绕木星飞行仿真实验，

验证了SoftMax和贪婪算法都可以作为稳定有效的动作

选择策略，且SoftMax算法在适中状态集大小下结果优

于贪婪算法：它能在噪声协方差矩阵难以准确取定的

情况下，在一定搜索范围内找到合适的噪声协方差矩

阵值以提升QLEKF-single算法的性能，从而实现比

EKF算法更精确的估计效果，在收敛后的位置和速度

估计方面有了较大的改进。

在木星环绕任务场景中，由于星载计算能力有

限，为减少并行滤波器对计算资源的占用，本文采用

双滤波器并行运行的QLEKF-single算法。然而当探测

器与木卫的几何关系、光照条件等动态变化时，采用

贪婪策略可能陷入局部最优，进而导致噪声参数调整

滞后。为此，引入了SoftMax动作选择策略，该策略通

过概率化选择噪声协方差对（动作），平衡探索与利

用的关系，增强算法在动态环境中的自适应能力。

在测量信息存在延迟、计算速度受限的情况下，

如何在复杂空间环境中利用有限计算资源，实时估计

探测器位置、速度和姿态，是下一步亟待解决的关键

问题。未来，可以通过进一步优化并行滤波器设计和

状态模型构建，以适应更加复杂多变的深空环境、完

成更富有挑战性的自主导航任务。
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Research on an Autonomous Navigation Method for the Orbital Phase of
Jupiter Probe Based on QLEKF

DAI Zhiwen1
，HOU Bowen1

，ZHANG Yijie1
，HE Zhangming1

，LU Dandan2

（1. College of Science，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China；

2. Deep Space Exploration Laboratory，Beijing 100195，China）

Abstract：To address the challenge of noise uncertainty affecting filtering performance in Jupiter’s complex environment，an

optical autonomous navigation scheme was established based on the relative line-of-sight information from multiple Jovian moons，

using a simplified QLEKF（Q-Learning Extended Kalman Filter）algorithm with a single filter to estimate the position and velocity

of the probe. The QLEKF-single（Single Filter Q-learning Extended Kalman Filter）designs a reward function based on the

innovation of a single EKF filter. The Q-learning algorithm adaptively selected the values of the noise covariance matrix，while the

SoftMax strategy was employed for action selection，ultimately achieving iterative system state estimation by EKF filter. Through

simulation by randomly generating initial state estimates and measurement noise，the simplified model of Jupiter's real orbital

dynamics was verified. It demonstrated that in scenarios with noise uncertainty，the QLEKF-single algorithm effectively improved

navigation accuracy compared to traditional filtering methods. Moreover，compared to the QLEKF algorithm，the run time was

reduced by more than 10% with little change in accuracy.

Keywords：autonomous navigation；QLEKF；greedy algorithm；SoftMax algorithm；Jupiter orbit

Highlights：
●　Adopted the SoftMax strategy and transfer actions based on probabilities.
●　Designed a logarithmic function of innovation as the reward function to simplify the parallel filters in QLEKF.
●　Analyzed the impact of state set size on estimation results under different action selection strategies.
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