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摘  要：基于两行根数(two-line elements，TLE)进行空间目标机动检测是空间态势感知的重要手

段。然而两行根数精度有限且带有噪声，机动检测的难度和不确定性较大。为解决该问题，本文

结合传统高斯混合模型和抗差估计理论，提出一种抗差高斯混合模型(Robust Gaussian mixture 

model，RGMM)。该模型以 TLE 半长轴预报误差变化率为基础，在参数解算过程中加入抗差校

正函数，通过约束可疑数据的后验概率来提高模型的鲁棒性。以典型的空间目标为例，与传统高

斯混合模型对比 TLE 机动检测性能。实验结果表明，相较于传统高斯混合模型，RGMM 检测召

回率和 F1 分数分别提高了 60.6%和 18%，可有效提高机动事件检测的综合性能，对于空间态势

感知中机动事件敏感的任务具有重要意义。 

关键词：机动检测；两行根数；抗差估计；高斯混合模型 
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TLE Data 
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Abstract: Objectives: The number of space objects has grown exponentially due to increased space 

activities, significantly increasing the collision risk in the Earth’s orbit. Proactive detection and accurate 

monitoring of changes in the orbits of space objects, including in-orbit collisions and orbital maneuvers 

of space objects, have become essential. The two-line element (TLE) set is a data format containing 

information on the movement of objects in the Earth’s orbit. It is the primary resource for monitoring 
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space objects. However, frequent variations in the orbits can cause anomalies in the TLE data, potentially 

affecting the accuracy of maneuver detection. Therefore, we propose a new maneuver detection 

methodology that uses a robust Gaussian mixture model (RGMM) to perform probabilistic adjustment 

of the TLE. Methods: The method used the rate of change of TLE semi-major axis prediction error to 

detect maneuvers. The robustness of the model is improved by pruning the Gaussian mixture model 

(GMM) and constraining the a posteriori probability of suspicious data through the incorporation of a 

robust correction function in the parameter solving process. We compared the performance of the 

proposed approach for detecting the maneuver of a typical space object with the GMM. Results: The 

results show that: (1) The RGMM demonstrated greater stability and robustness to outliers in comparison 

to the GMM. It is effective in accurately modelling the probability distribution of the rate of change of 

TLE semi-major axis prediction error. (2) Maneuver detection experiments indicated that the RGMM 

outperformed the GMM. It had a 60.6% higher recall and 18% higher F1 score than the GMM. 

Conclusions: The appropriate processing of the anomalous data can improve the model’s performance 

for maneuver detection using TLE data with errors. RGMM can be used to analyze the movements of 

space objects and ensure greater safety in executing future complex space missions. We plan to improve 

the model’s performance in future research by incorporating more advanced algorithms.  

Key words: maneuver detection; two-line element; robust estimate; GMM 

 

空间目标是指地球轨道上的一切人造物体，包括在轨航天器、火箭残骸和空间碎片等。

随着太空活动的增加，空间目标数量呈指数增长，加剧了轨道拥挤状况和碰撞风险[1]。据统

计，在轨编目数量已达 44700 个，其中大部分是不受控制的空间碎片，这给在轨航天器的运

行安全带来了巨大的威胁[1-2]。为了维护空间安全，需要通过空间监视系统对地球轨道上所

有目标的位置、特性、功能以及空间环境进行监控，即进行空间态势感知[3]。空间目标编目

是空间态势感知的基础，但由于观测数据获取的成本较高且观测设备能力有限，空间目标可

能由于太空气候变化、空间碰撞或轨道机动等空间事件而丢失在目录中[4]。因此，及时准确

地检测出空间目标的轨道机动是保障空间目标运行安全的重要手段。 

轨道机动会引起空间目标轨道状态的异常变化，对获取到数据的特定参数进行检测即可

获得机动信息。根据数据的时效性，可将轨道机动探测分为两个部分：实时轨道数据处理和

历史数据的机动检测[5]。其中实时轨道数据处理难以满足对空间目标的持续监测，更适合应

用于目标跟踪、任务规划和轨道恢复等领域[6-8]。而从历史轨道数据中获取机动信息，可以

分析预测其活动规律，是支撑空间态势感知的另一重要途径[9]。美国战略司令部在 Spacetrack

网站发布的两行根数（Two-Line Elements，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[10]，是历史机动检测的重要数据源。国内外学者提出了多种 TLE 机

动检测算法，根据 TLE 使用要素的不同可以分为两类。一类是对 TLE 导出量进行机动检测。

例如文献[11-13]使用了一种移动窗口拟合技术，对窗口内的半长轴进行拟合并据此推断未来

时刻的预测值。这种做法会对窗口内的数据进行“平均”，检测效果随窗口的增大而变化。

由于 TLE 发布时间不固定，固定的窗口长度难以确定。文献[14-15]则假设非机动目标的半

长轴变化不大，对 TLE 数据进行统计分析并据此检测出概率意义上的异常编目数据。另一

种机动检测算法同样是基于概率统计方法，但其分析不再是目标轨道是否稳定，而是 TLE

导出量的预报值与编目值是否在一定限值内。文献[16-17]据此进行了机动检测实验，基于高

斯分布假设并利用欧式距离或马氏距离等判别方法成功检测到了机动事件。但由于 TLE 精

度波动较大，很难探测到低推力卫星机动事件[18]。近年来，基于机器学习的机动检测算法不

断发展。这类方法可以自动学习数据的特征和规律，准确分析并完成事先给定的任务。目前

如生成对抗网络、马尔可夫链、长短期记忆网络、人工神经网络、高斯二分类、自动编码器



网络等方法应用于机动检测均有较好的效果，然而却鲜有机动检测文献关注到模型的鲁棒性

问题[19-24]。 

由于目标机动、空间目标碰撞、空间环境改变和错误匹配等事件，TLE 数据的异常值不

可避免。如果不处理这些异常值，势必会影响机动检测的准确度。目前数据清理只能削弱

TLE 异常程度，不能完全保证 TLE 序列干净，这可能会对后续任务造成不利影响[25]。为了

解决这一问题，本文结合高斯混合模型（Gaussian mixture model, GMM）和抗差估计理论，

提出一种适用于 TLE 机动检测的抗差高斯混合模型（Robust Gaussian mixture model, RGMM），

可以在噪声不可避免时仍能得到较好的模型估值。该模型以 TLE 半长轴预报误差变化率为

基础，在参数解算过程中加入抗差校正函数，通过约束可疑数据的后验概率来解决模型的鲁

棒性问题，最终提高 RGMM 在 TLE 机动检测中的适用性。 

1  用于 TLE 机动检测的抗差高斯混合模型 

GMM 的概率密度函数由多个高斯分布线性组合而成[26]。设 x 为随机变量，GMM 描述

如下所示： 
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式中， K 是高斯分量的数目；参数θ 包括每个分量的权重 k 、期望 k 和方差 2

k 。文献[27]

利用表明 GMM 个数取 4 个足以得到满意的拟合效果，因此本文取 4K  。 

在样本数据存在粗差的情况下，为了避免估计的 GMM 参数失真，本文对传统 GMM 模

型中单独的一个高斯分量比例因子进行约束，具体形式如下： 
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式中， w 是异常水平因子，也是第 K 个高斯分量的比例因子，是衡量 GMM 拟合能力与模

型复杂度关系的参数。通过固定参数 w 并在参数估计后进行剪枝，可以简化估计过程并防止

GMM 过拟合[28]。考虑到 TLE 平均运动（与半长轴有关）难以判断是否为异常值的数量不

超过 10 个，且本实验所选择目标的 TLE 样本数量在数千量级，因而 0.001w  [25]。 

除了对高斯混合模型的分量进行设置外，本文在抗差高斯混合模型参数估计中引入了抗

差校正函数，通过限制异常样本对参数估计的影响，从而可保证数据与其他分量匹配的正确

性。下面将重点阐述抗差校正函数。 

期望最大化算法是迭代估计 GMM 参数的有效方法，其迭代过程主要分为两步：E 步和

M 步[29]。E 步是根据当前的模型参数，计算第 i 个样本对第 k 个高斯分量的响应度，表示为

当前模型下观测数据来自各个分模型的概率。响应度计算的好坏正是 GMM 实现低误判、漏

检和泛化能力的关键。对此，本文改进了响应度函数，引入了抗差校正函数来表达样本与各

分量的匹配程度，校正后响应度公式如下： 
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式中， ik 为样本 i 对分模型 k 的响应度；L 函数为抗差校正函数，表示第 i 个样本与第 k 个

分量的匹配程度。 ip 为抗差因子，表示第 i 个样本的可信程度； 

为了实现样本正确匹配，本文采用了抗差校正函数，其中抗差因子 ip 是一个重要的参

数。本文根据 TLE 元素的精度范围和出现概率，将 TLE 样本数据分为三个类别：正常段、

可疑段和淘汰段。正常段包含精度范围内数据较为集中的样本，可疑段包含精度范围内数据

较为分散的样本，而淘汰段则包含超出精度范围且出现概率较小的样本。目前抗差估计等价

权方案有 Huber 法、Danish 法、IGGIII 法等，但仅有 IGGIII 方案同时包含正常段、可疑段

和淘汰段[30-31]。因此本文参考 IGGIII 法对抗差因子 ip 进行设置，具体公式如下： 
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式中， iv 表示第 i 个样本的标准化距离；d ik 表示第 i 个样本点与最佳高斯分量 k 的距离；

是第 k 个高斯分量方差 2

k 的算术平方根； 0 1,c c 是常数，与使用场景有关，取值范围一般分

别为 1~1.5 和 2.5~8。 0p 表示正常样本占总体 GMM 的比例，其取值由 w 确定。 

M 步是当前模型下观测数据来自各个分模型概率确定的情况下，通过极大化似然函数

来寻找更合适的模型参数。具体估计新一轮模型参数的公式如下： 
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式中， k 为 GMM 第 k 个高斯分量的比例系数； 

在期望最大化算法迭代估计模型参数后，忽略第 K 个分量并将前 1K  个分量的比例系

数等比缩放以建立 GMM 模型。此时以新建立的 GMM 为基础来计算 95%概率所对应的检

测阈值，最终对超出检测阈值的 TLE 数据进行机动检测。从理论上来说检测出的编目异常

值可直接认定是机动事件导致的。然而 TLE 本身包含噪声数据，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。由于文章篇幅所限，机动检测的步骤不是

本文重点，具体阈值计算及机动检测方法可参考文献[32]，整体处理流程如图 1 所示： 
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图 1 机动检测流程图 

Fig.1 Maneuver Detection Flowchart 

2  实验结果与分析 

本文将从 TLE 样本特点、概率密度拟合情况和机动事件检测三个方面，分析并验证

RGMM 模型在 TLE 机动检测领域的有效性。另外本文将采用精确率、召回率和 F1 分数作

为评价指标，以客观地评价模型性能[33]。其中，精确率表示模型对正样本的判别能力，召

回率反映模型对正样本的捕捉能力。然而精确率和召回率常常是一对相互制约的指标，为

了综合考虑两者的效果，本文使用 F1 分数作为平衡综合指标，具体公式见（11）-（13）。

 
P

P P

T
P

T F



 (11) 

 
P

P N

T
R

T F



 (12) 

 1 2
P R

F
P R


 


 (13) 

式中，P 为精确率，R 为召回率， 1F 为 F1 分数。 PT 表示真正为正的样本预测为正， PF 表

示真正为负的样本预测为正， NF 表示真正为正的样本预测为负。 

本文选取编号为 36508 的目标作为实验对象，从 TLE 样本数据特点方面探讨使用

RGMM 方法进行机动检测的原因。该目标于 2010 年 4 月发射，轨道高度为 717 公里，轨道

倾角约为 92 度，平均每天发布 1.8 个 TLE 数据，自 2010 年以来发生了 179 次机动事件。

本文利用 TLE 数据和 SGP4 轨道模型计算空间目标的轨道状态，然后将每个 TLE 外推至后

续 14 个编目值所在历元，再计算半长轴的差值，从而得到 120820 个 TLE 预报误差数据，



具体结果如图 2 所示。图 2（a）显示了大部分数据集中在正负 100 米以内，其中正负 10 米

内的预报误差数据约占总数据量的 9 成，且其分布是不对称的，说明使用高斯混合模型是有

必要的。图 2（b）显示了半长轴预报误差在 10 米以外仍然存在着很多数据，且预报时间大

于 336 小时的样本占总数据的 2%左右。直接剔除这部分数据可能会导致 GMM 估计发生偏

离，而全部保留这部分数据则难以保证不存在影响 GMM 估值的异常值，因此有必要采取

一种折中的方案来降低可疑数据对 GMM 的影响。图 2（c）显示了大部分 TLE 的半长轴预

报误差随着预报时间的延长而增长。基于半长轴变化量进行机动检测难以处理随时间变化的

样本。图 2（d）显示了大部分数据的半长轴预报误差变化率在 0.03 左右，约占总数据量的

20%，且半长轴预报误差变化率也是不对称的。因此，本文对 TLE 数据预处理后，采用 RGMM

对半长轴预报误差变化率进行建模以进行机动检测。 

  
     (a) 预报误柱状图                                           (b) 预报误差点图 

  
      (c) 预报误差局部点图                                   (d) 半长轴变化速率柱状图 

图 2 36508 半长轴及变化速率图 

Fig.2 36508 Semi-major Axis and Change Rate of Semi-major Axis 

为了说明 RGMM 的有效性，以编号 36508 目标为例，从概率密度拟合情况方面说明

RGMM 与 GMM 的区别。其中高斯（Gauss）模型和 GMM 模型在机动检测前会对样本进行

粗差剔除，误差分布拟合图及累积分布函数图结果如图 3 所示。从图 3（a）可以看出，Gauss

模型和 GMM 模型得到的概率密度图较宽，与直方图偏离较远。而 RGMM 得到概率密度更

窄，与原始数据的直方图更为贴合。这说明对可疑数据的不当处理会使得模型与样本偏离。

图 3（b）进一步展示了两种模型对异常值的敏感性。其中 Abnormal 数据表示加入 TLE 的

可疑数据的样本，可以看出传统 GMM 模型明显受到了 TLE 异常值的影响。而由于抗差校

正函数的作用，RGMM 模型更为稳定，能免受可疑数据的影响。 



   
(a) 抗差高斯混合模型概率密度                     (b) 抗差高斯混合模型累积分布 

图 3 概率密度及累积分布图 

Fig.3 Probability Density and Cumulative Distribution 

为了客观说明 RGMM 的有效性，以编号 36508 的为例，从 TLE 机动检测结果来说明

RGMM 与 GMM 的区别。具体结果如图 4 及表 1 所示。从图 4 可以看出，不同类别统计的

机动事件被划分为 4 种检测结果。而 Real 类别为实际的机动事件，简化儒略日为 57000 左

右时，存在部分机动事件未被两种模型所检测出，这可能与 2013 年下半年对 TLE 数据的生

成方式改动有关[34]。从表 1 可知，RGMM 不管是精确率、召回率还是 F1 分数均优于 GMM

模型。该结果表明，在 TLE 精度波动较大的情况下，对可疑数据的降权处理能够提高检测

的准确率和召回率，提升了 GMM 在 TLE 数据受污染场景下机动检测的性能。 

 
图 4 机动检测结果 

Fig.4 Maneuver Detection Results 

表 1 36508 目标机动检测结果 

Tab.1 36508 Maneuver Detection Results 

目标 

编号 

已知 

机动次数 

RGMM GMM 

精确率 召回率 F1 精确率 召回率 F1 

36508 179 75.9% 88.3% 81.7% 68.5% 68.2% 68.3% 

合理的参数设置是机动检测的重要影响因素，以下将结合 F1 分数指标，在原始数据集

不变的情况下，进行最优参数对比实验，结果如图 5 所示。从图 5 可以看出，采用抗差校正

函数抵御异常值的影响后，机动检测的 F1 分数大部分在 0.8 左右。不同模型参数取值得到

的 F1 分数存在明显差异，因此微调模型参数对机动检测性能的影响不容忽视。尽管图中的

F1 分数并未呈现明显的线性关系，但对于蓝色较小的 F1 分数进行分析可以发现，这些 F1

分数主要位于反对角线的左下角，表明 0c 和 1c 值不能同时取小值。考虑到模型参数与 TLE

样本特性密切相关，为了获得令人满意的处理结果，应根据样本实际的误差水平来选择适当



的参数。由于 F1 分数不存在极端值，我们以 F1 平均值作为选取 0c 和 1c 值的依据。在本机

动检测实验中， 0c 为 1.5 时，得到的 F1 均值最高。而 1c 为 2.5 时，F1 均值最高。因此，我

们将上述参数值作为 RGMM 的默认参数，并在后续实验中予以采用。 

 

图 5 不同参数下机动检测 F1 分数 

Fig.5 F1-score of Maneuver Detection using Different Parameter 

为了进一步验证 RGMM 的有效性，采用相同的模型参数，选取 19 颗带有 1583 次机动

事件记录的卫星进行实验。这些卫星的机动事件可从国际星载多谱勒无线电定轨定位系统

（DORIS）服务获取。目标的详细情况如表 2 和图 6 所示，机动检测结果如图 7 所示。 

表 2 选定空间目标概况 

Tab.2 Summary of Selected Space Targets 

编号 卫星名称 轨道周期/min 轨道高度/km 轨道倾角/(°) 平均更新频率（次/天） 

36508 Cryosat2 99 715 92 1.8 

27386 Envisat 101 785 99 3.0 

27391 GRACEA 94 489 89 1.5 

27392 GRACEB 94 489 89 1.5 

43476 GRACEC 95 491 89 2.3 

43477 GRACED 95 491 89 2.3 

46469 HY2C 104 950 66 3.9 

26997 Jason1 112 1336 66 1.1 

33105 Jason2 112 1336 66 1.5 

41240 Jason3 112 1336 66 2.7 

41335 Sentinel3A 101 800 99 4.1 

43437 Sentinel3B 101 800 99 2.1 

46984 Sentinel6A 112 1336 66 2.9 

20436 SPOT2 101 822 99 2.3 

22823 SPOT3 101 822 99 1.3 

25260 SPOT4 101 822 99 3.1 

27421 SPOT5 101 822 99 3.3 

39086 SARAL 101 781 99 1.9 

22076 TOPEX 112 1336 66 1.1 



 

图 6 所选目标时间跨度 

Fig.6 Time Duration of Selected Targets 

 

图 7 不同模型机动检测性能对比 

Fig.7 Performance Comparison of Different Models for Maneuver Detection 

从图 7 可以看出，由于 19 颗卫星的机动检测实验采用了相同的模型参数，与 36508 目

标的机动检测结果相比，RGMM 的精确率有所下降。但这可通过对不同目标的 RGMM 参

数进行微调，以进一步提高机动检测性能。鉴于大多数空间目标编目的稳定性，结合参数微

调方法，RGMM 在机动检测中仍有相当的实用性。此外，需要强调的是精确率和召回率同

等重要。尽管 RGMM 召回率提高 60.6%是以一定的精确率为代价，但作为综合指标的 F1 分

数仍然提高了 18%。这表明通过抗差校正函数对响应度进行校正，可以提升机动检测的综合

性能。RGMM 召回率和 F1 分数的优势对机动事件敏感的任务具有重要意义，并为进一步了

解空间目标的运动模式和轨道情况奠定了基础。 

3  结 语 

针对 TLE 数据异常值较多时 GMM 表现较差的问题，本文提出了一种抗差高斯混合模

型（RGMM），并以典型目标 TLE 数据为例，验证了其在机动检测中的有效性。结果表明：

（1）相比于半长轴变化量，对 TLE 半长轴预报误差变化率建模以进行机动检测更为合适。

（2）RGMM 模型在传统 GMM 模型的基础上，引入了抗差校正函数，可以更好地处理可疑

数据，提高模型的鲁棒性。（3）RGMM 保持较高精确率的前提下能显著提高召回率，进而

提升机动检测综合性能。这对于空间态势感知中机动事件敏感的任务具有重要意义。另外本

文 RGMM 模型的参数设置需要根据样本的噪声水平进行调整，这可能带来一定的主观性。

因此，在未来的研究中将进一步优化参数的选择方法。 
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