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Аннотация. Данная работа представляет собой аналитический обзор современных методов фильтрации Калмана, применяемых для решения задач относительной навигации и координации в больших группах взаимодействующих объектов, таких как группы летательных аппаратов, группы автономных подводных аппаратов и спутниковые созвездия. В аннотации рассматривается эволюция алгоритма от классической линейной формы до специализированных модификаций. Основное внимание уделено расширенному (EKF) и сигма-точечному (UKF) фильтрам как средствам преодоления нелинейности динамики. Рассматриваются распределенные (Distributed) и консенсусные (Consensus) стратегии, позволяющие объектам обмениваться оценками состояний для достижения единого навигационного решения в условиях ограниченной связности сети. Также анализируются адаптивные методы (AKF), способные корректировать ковариационные матрицы шумов в реальном времени, что критично для динамических сред. Работа подчеркивает значимость математического моделирования мех объектных взаимодействий и минимизации вычислительной нагрузки на бортовые системы при сохранении высокой точности позиционирования. 
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Введение
В современной теории управления и навигации задача оценки состояния динамических систем, работающих в больших группах, имеет решающее значение. Относительная навигация, включающая определение относительного положения и ориентации объектов, требует сложных алгоритмических подходов, способных эффективно обрабатывать нелинейные зависимости и неопределенности, возникающие в результате взаимодействия множества агентов. Традиционный фильтр Калмана, хотя и оптимален для линейных систем с гауссовым шумом, требует существенных модификаций для работы в условиях реальной нелинейной динамики, характерной для группового движения [1].
[bookmark: _GoBack]Расширенный фильтр Калмана (EKF) и сигма-точечный фильтр Калмана (UKF) широко используются для решения задач нелинейного оценивания. Расширенный фильтр Калмана основан на линеаризации нелинейных функций с использованием разложения в ряд Тейлора первого порядка, что позволяет применять классические фильтрующие устройства, но в случае сильной нелинейности это может привести к значительным ошибкам аппроксимации. В отличие от этого, сигма-точечный фильтр Калмана использует детерминированную выборку сигма-точек, проходящих через исходную нелинейную функцию, что позволяет ему более точно улавливать статистические моменты распределения состояний без необходимости вычисления якобианов [2].
В контексте больших групп взаимодействующих объектов централизованные подходы становятся вычислительно неэффективными и уязвимыми к единичной точке отказа. В связи с этим развиваются распределенные (Distributed) и консенсусные (Consensus) фильтры Калмана. Распределенные алгоритмы предполагают, что каждый агент в группе выполняет локальную оценку, обмениваясь информацией со своими соседями для достижения глобальной согласованности. Фильтры консенсуса дополнительно включают механизмы итеративного усреднения оценок, что позволяет группе прийти к общему пониманию состояния системы даже при наличии шума в каналах связи и ограниченной топологии взаимодействия [3].
Адаптивные фильтры Калмана представляют собой еще один важный класс алгоритмов, предназначенных для работы в условиях, когда статистические характеристики шума процесса и измерений заранее неизвестны или изменяются со временем. Эти фильтры способны динамически корректировать матрицы ковариации шума, что имеет решающее значение для относительной навигации в условиях окружающей среды (таких как освещение или плотность группы). Интеграция этих методов позволяет создавать надежные навигационные системы, способные поддерживать высокую точность позиционирования в динамически изменяющихся условиях больших групп взаимодействующих объектов [4].
Материалы и методы
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[bookmark: _Hlk225520358]Пусть состояние системы в момент времени  описывается вектором . Динамика системы и модель измерений описываются нелинейными уравнениями и выражаются следующим образом и , где — функция измерения, и — белый шум процесса и измерений с ковариациями и соответственно.  Сначала мы проецируем состояние и ковариацию вперед и выражаются следующим образом и , где — матрица Якоби функции, по вектору состояния, , вычисленная в точке . При получении , мы вычисляем коэффициент усиления Калмана  и выражаются следующим образом , , , [5].
Для больших групп взаимодействующих объектов относительная навигация требует учета ограничений вычислительных ресурсов. В таких сценариях часто используются децентрализованные версии расширенного фильтра Калмана (EKF), где каждый агент поддерживает локальный фильтр, делясь своими оценками со своими соседями. Это позволяет снизить размерность вектора состояния для каждого отдельного узла, избегая проклятия размерности, характерного для централизованных систем. Использование EKF в таких задачах критически важно для фильтрации «шумных» данных, поступающих от датчиков в условиях динамической среды, где объекты постоянно меняют траектории [5].
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[bookmark: _Hlk225526190]Сигма-точечный фильтр Калмана (UKF) представляет собой мощный инструмент для оценивания. отличие от расширенного фильтра Калмана (EKF), который линеаризует систему с помощью разложения в ряд Тейлора (вычисления Якобианов), UKF использует детерминированную выборку точек, называемых сигма-точками, для аппроксимации распределения вероятностей состояния системы. Основная идея UKF заключается в том, что аппроксимация распределения вероятностей проще, чем аппроксимация нелинейной функции. Для вектора состояния , размерности с ковариацией , и сигма-точка . Эти точки выбираются таким образом, чтобы их среднее значение и ковариация соответствовали исходному распределению. Сигма-точки вычисляются следующим образом: , , , 



где — параметр масштабирования. После прохождения этих точек через нелинейную функцию состояния  и функцию измерений , вычисляются взвешенные среднее и ковариация: 


			и 		[6].
В задачах групповой навигации, где объекты взаимодействуют друг с другом (например, в роевой робототехнике или спутниковых группировках), состояние системы включает относительные координаты и скорости. Нелинейность возникает из-за тригонометрических зависимостей в датчиках (дальномерах, камерах) и динамики относительного движения. Использование UKF позволяет избежать ошибок линеаризации, которые накапливаются в EKF при высоком уровне шума или сильных нелинейностях. Для больших групп объектов вычислительная сложность UKF остается приемлемой, поскольку количество сигма-точек линейно возрастает с размерностью вектора состояния, а точность оценки значительно выше, чем у методов первого порядка. Использование UKF обеспечивает высокую стабильность фильтрации при обработке данных с нескольких датчиков, что имеет решающее значение для предотвращения столкновений и поддержания выравнивания группы [6].
[bookmark: _Hlk225529294]Математическая формулировка консенсусного филтра Калмана  и применение в относительной навигации групп обектов 
Консенсусный фильтр Калмана (CKF) представляет собой мощный инструмент для решения задач оценивания состояния в больших группах взаимодействующих объектов, где централизованная обработка данных невозможна или неэффективна. В задачах относительной навигации, таких как формирование групп беспилотников или роевая робототехника, каждый агент имеет только локальные измерения и ограниченные возможности для связи со своими соседями [7].










Рассмотрим группу из агентов. Динамика каждого агента , где  — вектор состояния агента,  — матрица перехода,  — гауссовский шум процесса с ковариацией . Измерения агента зависят от его собственного состояния и, в случае относительной навигации, от состояний соседей и вычисляются следующим образом , где  — шум измерений с ковариацией [7].











В консенсусном фильтре Калмана процесс обновления состояния разделяется на два этапа: локальное предсказание и итеративное уточнение (консенсус). Для минимизации ошибки оценки каждый агент вычисляет локальную информационную матрицуи информационный вектор  и вычисляются следующим образом: и . Для достижения консенсуса в группе агенты обмениваются своими локальными оценками со своими соседями . Обновление происходит по правилу и вычисляются следующим образом и , где — коэффициент усиления консенсуса, а — номер итерации. После достаточного количества итераций оценка состояния определяется как [7].
В больших группах объектов ключевой проблемой является наблюдаемость системы. Если каждый агент измеряет только относительное расстояние и азимут до своих соседей, глобальная система координат может оказаться неопределенной. Фильтр консенсуса позволяет эффективно интегрировать относительные измерения, преобразуя локальные данные в согласованную глобальную карту или относительную конфигурацию построения, что имеет решающее значение для предотвращения столкновений и поддержания геометрии группы. Использование распределенных фильтров Калмана обеспечивает высокую отказоустойчивость: отказ одного или нескольких узлов не приводит к коллапсу всей навигационной системы, поскольку информация распределена по всей сети [7].
[bookmark: _Hlk225564164]Математическая формулировка распределенного фильтра Калмана  и применение в относительной навигации групп обектов 



Распределенный фильтр Калмана (DKF) является фундаментальным инструментом для решения этой проблемы, позволяющим избежать использования централизованного узла, который представляет собой «единую точку отказа» в системе. В распределённой архитектуре каждый агент  поддерживает локальную оценку состояния  и ковариационную матрицу ошибки . В отличие от классического фильтра Калмана, здесь вводится механизм консенсуса, позволяющий агентам приходить к согласию относительно общего состояния системы или относительных векторов состояния [8]. 














Рассмотрим группу из агентов.  Динамика каждого агента описывается уравнением состояния ,  — вектор состояния, 
— матрица перехода,  — гауссовский шум процесса. Измерения относительного положения между агентами и задаются как , где — матрица наблюдения, а — шум измерения. В распределенном фильтре Калмана с консенсусом (DKF) процесс обновления состоит из двух этапов: локального предсказания и итеративного обмена информацией. Обновление оценки состояния для агентапроисходит с учетом взвешенной суммы инноваций от соседей  и вычисляются следующим образом ,где — весовые коэффициенты, определяющие топологию графа взаимодействия [8]. 






Ключевым моментом при использовании DKF в больших группах является сходимость ковариационных матриц. Исследования в теории управления показали, что, если граф взаимодействия связный, распределенный оценщик сходится к централизованному решению при условии правильного выбора коэффициентов усиления . Для обеспечения стабильности часто используется информационный фильтр Калмана, где вместо ковариации  передается информационная матрица и информационный вектор . Это упрощает операцию слияния данных, так как она сводится к простому суммированию и . Этот подход минимизирует вычислительные затраты на борту малых космических аппаратов [8].
В космической навигации, особенно во время перехвата или формирования строя, динамика описывается уравнениями Хилла-Клохесси-Уилтшира. Распределенный фильтр позволяет учитывать нелинейности в орбитальном движении, линеаризуя их вблизи опорной орбиты. Использование расширенного фильтра Калмана (DKF) позволяет рою объектов эффективно оценивать параметры цели даже в случае отказа датчиков или помех [8].
Математическая формулировка адаптивного филтра Калмана и применение в относительной навигации групп обектов








Адаптивный фильтр Калмана (AKF) — это мощный инструмент для решения задач относительной навигации в группах взаимодействующих объектов, где параметры измерений и шум процесса могут быть неизвестны априори или изменяться со временем. В задачах групповой навигации состояние системы описывается уравнением динамики , где  — шум процесса. Измерения от соседних объектов определяются как , где — шум измерений. Адаптивность достигается за счет онлайн-оценки ковариационных матриц и . В классическом фильтре Калмана эти матрицы фиксированы, но в группах динамических объектов условия взаимодействия меняются, что требует использования методов адаптации, таких как методы, основанные на инновациях [9].







Оценка инновации вычисляется как разность между реальным измерением и предсказанием . Матрица ковариации инноваций определяется выражением . Адаптивный алгоритм оценивает через скользящее среднее квадратов инноваций . Для оценки часто применяют методы, основанные на анализе остатков состояния, что позволяют фильтру «подстраиваться» под маневры объектов в группе [9].




При взаимодействии объектов относительная навигация основана на обмене данными между узлами. Если объект получает данные от объекта , Фильтр должен учитывать корреляцию ошибок, возникающих в результате общей истории измерений. В таких случаях используются децентрализованные адаптивные фильтры, в которых каждый агент минимизирует локальную функцию потерь, адаптируя свои параметры и в зависимости от топологии графа взаимодействий. Использование адаптивных алгоритмов имеет важное значение для предотвращения расходимости фильтра, вызванной внезапными изменениями геометрии группы или потерей связи с определенными объектами, что подтверждается фундаментальными исследованиями в области теории управления и стохастических систем [9].
I. Заключение
Фильтр Калмана (ФК), введенный Рудольфом Калманом в 1960 году, стал краеугольным камнем теории оценивания состояния динамических систем. 
В контексте относительной навигации больших групп взаимодействующих объектов, где требуется высокая точность при ограниченных вычислительных ресурсах, классический линейный фильтр часто оказывается недостаточным из-за нелинейности уравнений движения и измерений. Выбор метода фильтрации для относительной навигации в группах объектов зависит от компромисса между точностью и вычислительными затратами. 
Расширенный фильтр Калмана остается стандартом для систем с ограниченной памятью, в то время как сигма-точечный фильтр Калмана предпочтительнее для маневров с высокой степенью динамики.
В задачах роевой навигации распределенные и основанные на консенсусе подходы имеют важное значение, поскольку они гарантируют устойчивость системы. Адаптивные алгоритмы обеспечивают надстройку, повышающую надежность в условиях неопределенности. Для современных систем наиболее перспективным подходом является гибридный, сочетающий распределенную архитектуру с адаптивными механизмами оценки шума.
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