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摘    要：面对未来大规模、复杂化、智能化航天任务发展趋势，针对空间目标协同探测任务中面临的轨迹优化难题，

回顾了航天器轨迹优化的主要技术方法，包括最优控制方法、智能优化方法，以及机器学习方法的研究现状与进展。在此

基础上，进一步探讨了以空间碎片清理、卫星对地观测、小天体探测、空间在轨服务等为代表的轨迹优化场景、任务设计

问题与优化特性。最后，分析了现有研究存在的挑战，并展望了轨迹优化的设计需求，以期为未来复杂航天任务提供新的

技术视角和解决方案。
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引　言

“深空探测，轨道先行”[1]，航天任务的轨道设计关

乎任务设计的成败，需要精确设计以确保飞行器能够

达到预定目的地、充分利用天体引力，以让人类探索

到更远的太空边界。

在新阶段，航天任务设计面临新的挑战。以美国

国家航空航天局（National Aeronautics and Space
Administration，NASA）的“露西”（Lucy）任务为

例，该任务启动于2021年，是首个计划探访木星特洛

伊小行星群的深空探测任务。该任务计划在12年的时

间内飞越多颗特洛伊小行星和近地小行星，截至

2024年3月，该任务的科学目标已增加至计划探测11颗
小行星，包括3颗主带小行星和8颗特洛伊小行星 [2 ]。

Lucy任务的关键挑战包括广泛甄选探测对象及探测序

列、设计时间窗口以实现节省燃料的多次探测轨迹，

以及在太阳与木星主导的引力场环境下精确飞越目标

天体轨迹。在应对这些挑战时，传统的最优控制理论

和航天动力学分析方法已经无法满足上述全部挑战。

事实上，以多小天体探测为代表的深空探测任务

设计并不是唯一的复杂任务形式。美国太空探索技术

公司（SpaceX）的“星链计划”第一期预计发射12 000

颗低轨通信卫星，截至2023年底目前已发射近5 650
颗[3]，并在第二期追加卫星数量，预计共发射42 000颗
卫星。中国也在2020年末推出“GW”星座计划，共计

划发射12 992颗低轨卫星[4]。如此大规模的巨型星座轨

道部署以及在轨运行维护将对任务设计提出严峻且实

际的挑战。除了巨型星座部署外，近地空间与日俱增

的各类太空碎片逐渐对各类太空任务造成重大威胁。

截止到2023年底，直径超过毫米级太空碎片数量达到

1.3亿，对运行卫星存在重大威胁的超过10 cm级碎片

数量达到36 500左右[5]，消除“凯斯勒效应”，进行空间

碎片清除已成为航天领域发展不可逃避的话题。再比

如，地球观测卫星可以在地面灾难发生后提供快速天

基观测信息，2000—2020年，已有超过1 800次观测卫

星应急响应的事件，多遥感卫星的灾后应急响应观测

也已经成为一种全球趋势[6]。

复杂航天任务场景参见图1。
根据上述介绍可以预见，未来航天任务将呈现大

规模、复杂化、智能化趋势。以小天体探测、在轨空

间服务、空间碎片清除、卫星对地观测等为代表的前

沿复杂航天任务已成为了热点问题。在这些任务中，

以航天器轨迹优化为重要组成部分的任务总体设计将

更加显著影响任务的科学目标、工程预算、实施难度
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和运行效率。航天任务的设计范式正逐步从单一航

天器执行单一任务，转变为多航天器协同执行多重任

务的模式，这大幅增加了任务设计的优化空间，同时

引入了大量整数优化变量，导致了复杂的组合优化

问题。

面对以上复杂挑战，学界与工业界迫切需要提升

现有技术水平给出高效的解决方案。为此，2005年欧

洲航天局（European Space Agency，ESA）先进概念

实验室倡议并发起了第一届国际空间探测轨迹优化大

赛（Global Trajectory Optimisation Competition，
GTOC）。赛题囊括了大量的离散−连续混合变量组合

优化问题，这些问题的求解策略直接关联到航天动力

学及轨迹优化的基础研究[7-8]。

空间协同探测的轨迹优化问题主要包含以下子问

题：多航天器与探测目标的协同分配、探测目标的序

列优化、探测时刻与运动状态的优化以及转移轨迹的

优化。根据优化变量的数学属性，可分为以下类别：

①整数优化变量，涵盖航天器的探测目标分配与探测

目标的序列优化；②连续优化变量，包括探测时刻、

探测时运动状态、脉冲机动时刻及其矢量；③函数优

化变量，涉及小推力机动过程中的转移推力函数优

化。面对具体场景时，任务设计需要考虑上述全部或

其中一部分的优化变量，且还需满足特定场景下的约

束条件，如图2所示。

本文首先介绍空间协同探测任务涉及的轨迹优化

方法——最优控制、智能优化、机器学习方法，如

图3所示；随后介绍未来复杂航天任务的轨迹优化

场景。 

1    轨迹优化最优控制方法

轨迹优化问题在数学上通常被建模为最优控制问

题。与常规优化问题相比，最优控制问题的独特之处

在于两个方面：首先，系统的状态受动力学方程（常

为常微分方程）约束，这些方程描述了系统的物理过

程；其次，由于控制输入在时间上的连续性，控制输

入量呈现为无限维的设计空间，即为函数优化变量，

这使得问题不能直接通过计算机系统求解。现有最优

控制问题的研究方法主要分为两类：第一类是直接

法，此方法通过将控制输入的函数进行离散参数化，

随后利用数值优化算法直接对优化指标进行优化；第

二类是间接法，该方法基于最优性必要条件，通过
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图 1    复杂航天任务场景

Fig. 1    Complex space mission scenario
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图 2    空间协同探测的轨迹优化各子问题关系

Fig. 2    Relationship between sub-problems of trajectory optimization for
space cooperative exploration space cooperative exploration
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图 3    空间探测轨迹优化技术

Fig. 3    Spacecraft cooperative detection trajectory optimization technology
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Pontryagin的极大值原理将原问题转化为边值问题并构

造打靶方程，最终通过数值方程求解算法迭代减少打

靶方程的残差以求解问题。

直接法借助对动力学方程的广泛适应性，实现快

速收敛、低计算量和良好的过程约束处理，常用于航

天器制导；但在面对强非线性动力学或长时间控制

时，数值敏感性和控制变量激增可能导致效果不佳。

相反，间接法无需问题离散化，可以精确保证局部最

优，特别适用于小推力轨迹优化，因为此时打靶变量

较少、求解效率高；然而，协态变量的物理意义不明

确，初值猜测困难、收敛性差，加之对过程约束的处

理能力较弱，这些都是间接法面临的挑战。 

1.1    直接法

直接法是一类高效求解最优控制问题的数值方

法，其核心思想是将连续时间最优控制问题离散化为

非线性规划问题[9-10]。直接法主要包括两个关键步骤：

离散化和数值优化求解。

在离散化阶段，目标是将连续的常微分动力学方

程转换为有限维的代数方程组。常见的离散化方法包

括零阶保持法、经典的Runge-Kutta方法以及伪谱法[10]。

零阶保持法假设控制输入在每个时间段内保持恒定，

适用于线性系统理论以实现精确的离散化。该方法简

单易行，但为了确保精度，特别是在快速时变的系统

中，需要较短的采样时间。Runge-Kutta法作为经典数

值积分方法，通过在每个时间步长内引入多个中间评

估点（例如四阶RK法使用4个评估点）可以显著提高

离散化精度。然而，这同时也会导致优化问题规模的

增加。伪谱法利用形式简单的正交多项式（如Chebyshev
或Legendre多项式）在整个时间区间内逼近状态和控

制变量，并在选定的配点上满足系统的动力学方程。

得益于正交多项式的谱精度特性（随着多项式的阶数

增加，逼近误差以指数速度减小），伪谱法以较少的

配点数实现稀疏而高精度的离散化，被广泛应用于轨

道转移、大气再入、行星着陆等航天最优控制问题。

离散化完成后，最优控制问题转化为非线性规划

问题，可进一步通过数值优化方法求解。针对凸优化

问题，相关算法因其全局收敛性和多项式时间复杂度

而成为最成熟和有效的求解器。然而，许多航天工程

问题本质上是非凸的，如何将非凸问题转化为凸优化

形式是其在工程领域应用的关键。无损凸优化为这一

问题提供了有效的工具。其基本思路是在不改变原问

题最优解的前提下，通过引入新的变量和约束，将非

凸问题等价转化为凸优化问题。Acikmese等[11-12]首次将

无损凸优化应用于火星着陆制导问题，通过松弛技术

将非凸推力约束转化为二阶锥约束，大幅提高了计算

效率。在此基础上，该方法进一步拓展到更一般的推

力指向约束。其它问题如姿态机动[13]可以基于Hamilton-
Jacobi理论[14]或凸几何分析[11]转化为凸优化问题求解。

对于非凸优化问题，序列凸优化（Sequential Convex
Programming，SCP）是一类有效的求解算法。SCP的
核心思想是在当前解附近构造凸子问题，并通过迭代

求解这些子问题来逼近原问题的局部最优解。根据子

问题的构造方式，SCP可以进一步分为信任域方法、

惩罚函数法以及滚动时域法。凸优化问题在数学优化

问题中的关系参见图4。
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图 4    凸优化问题在数学优化问题中的关系

Fig. 4    Relationship between convex optimization and mathematical
optimization problem

 

动态规划和微分动态规划是解决最优控制问题的

另一种有效策略。动态规划依据Bellman最优性原理，

通过将复杂问题分解为若干子问题，并基于子问题的

最优解逐步递推出原问题的最优解，特别适合于离散

状态和控制空间的场景，但在面对高维状态空间时将

遭遇 “维度灾难”问题。作为一种折衷方案，微分动态

规划结合了动态规划和非线性规划的思想，通过在给

定的参考轨迹附近进行泰勒级数展开，将问题转化为

一系列的二次规划子问题，有效地缓解了维度灾难，

不过这一过程仅能保证局部最优性。微分动态规划在

小推力轨迹优化、姿态控制等领域已得到广泛关注。

此外，结合随机最优控制理论和微分动态规划，一些

研究聚焦于不确定性条件下的航天轨迹优化问题[15-16]。

各类数值优化软件为直接法的应用提供了极大便

利。主要的软件工具包括商业软件SNOPT、IPOPT，
以及开源软件ECOS、FORCES、CasADI等。GPOPS-
II、PSOPT等集成的直接法求解器，结合了多种离散

化手段和优化算法，进一步降低了直接法的应用难度。 

1.2    间接法

间接法是求解最优控制问题的一种经典方法，其
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理论基础是Pontryagin极大值原理[17]。与直接法不同，

间接法无需离散化，而是利用变分法将最优控制问题

转化为一个两点边值问题或多点边值问题。尤其对于

强非线性动力学以及长时间控制过程，如小推力轨迹

优化问题，间接法相比直接法具有计算效率高、数值

精度好等显著优。间接法的基本思路如下：引入协态

变量，构造Hamilton函数并利用Pontryagin极大值原理

推导一阶必要条件，再结合原问题的边界条件，得到

一个主要以协态变量初值为未知量的边值问题，也称

为“打靶问题”。此时可利用数值方法求解此非线性方程。

间接法的主要困难在于协态变量缺乏明确物理意

义，难以给出合适的初值，且打靶方程对协态初值敏

感，收敛域较小。针对该问题，有两类改进方法：一

类是通过同伦策略扩大收敛域，由一个容易求解的辅

助问题出发，通过参数变换逐步逼近原问题，在同伦

求解过程中，重要的是保证解的连续性，这通常需要

结合问题的物理特性进行构造，同伦方法已成功应用

于多圈对地轨道转移、日−地平动点轨道转移、交会对

接、行星际转移等问题；另一类是设法给出更准确的

协态初值估计，如Lawden[18]基于间接法的思路提出了

主矢量理论，并给出了脉冲转移的最优必要条件，间

接法在脉冲转移轨迹优化中的后续应用主要是基于主

矢量理论。Prussing等[19]进一步在多脉冲转移轨迹中发

展了主矢量理论。Lion和Handelsman[20]利用主矢量理

论来增加脉冲数量和调整脉冲时刻从而优化轨迹。

在小推力轨迹优化中，Jiang等[21]提出协态变量初

值归一化技术，通过引入正值乘子将初值归一化到单

位球面上，显著减少初值猜测的范围而被广泛采用，

并进一步发展。 

2    轨迹优化智能优化方法

智能优化解决数值优化问题，即在给定的目标函

数和约束下，通过搜索策略找出使得目标函数最优的

数值解，主要包含进化算法与树搜索方法。进化算法

擅长处理非线性、不可微且多目标优化问题，能生成

最优解集，但对参数敏感且在大规模问题上效率低

下；树搜索算法通过构建决策树逐步细化问题，适合

大规模稀疏搜索空间如航天任务设计，但依赖问题表

达和启发式知识。与传统基于梯度的优化相比，进化

和树搜索不需问题可微，具备全局寻优能力，适用于

非线性、混合整数和不确定性问题；然而，当问题光

滑且初值良好时，梯度方法则更高效。 

2.1    进化算法

进化算法主要依赖于源自自然界启发的启发式规

则，如达尔文进化理论。这类算法种类繁多，部分算

法在航天轨迹优化任务中已显示出显著的有效性。本

小节重点介绍若干代表性方法：

遗传算法（Genetic Algorithm，简称 GA）及其变

体非常丰富，几乎涵盖了生物或自然界进化的各个方

面，Campelo等[22]对此进行了较为全面的整理。相关航

天领域学者[23-24]已在轨迹优化问题中使用这些方法进行

了研究，为这些进化技术在特定领域的性能建立了基准。

差分进化（Differential Evolution，DE）是遗传算

法的相对简单变体，对于常遇到的非线性和不可微连

续空间函数非常有效，例如在化学推进航天器转移中

需要决定多次脉冲速度增量的序列。Myatt等[25-26]在上

述背景下引入了差分进化；Olds和Kluever[27]分析了差

分进化在Cassini和Galileo任务优化指标上的性能，发

现算法性能对其参数敏感；Yao等[29]提出了一个具有随

机变异的双重自适应差分进化，并评估了其在

Lambert转移问题上的性能。

与差分进化同样受欢迎的是粒子群优化（Particle
Swarm Optimization，PSO），一种与鸟群、鱼群或类

似智能群体觅食行为有明确联系的生物启发式搜索启

发式。Pontani和Conway[30]全面概述了这种技术在航天

器轨迹优化中的应用。粒子群优化的优点是实现较为

简单，通常能以良好的准确性快速收敛到全局最优。

Vasile等[31]在不同设置下对PSO、DE和其他进化算法进

行了基准测试，强调了元启发式性能的问题依赖性。

因此在实践中，建议不要过分依赖单一元启发式，而

是并行探索它们的性能，甚至将几个元启发式结合为

一体。

蚁群优化（Ant Colony Optimization，ACO）模拟

了自然蚂蚁群体的觅食行为，蚂蚁沿路径沉积生物标

记（信息素）以进行通信，并在较大搜索环境中进一

步加强探索。蚁群算法传统上用于离散领域，研究人

员后续对其改进以适用于连续优化问题。Radice等[32]分

析了蚁群优化在火星快车任务启发的地球−火星转移中

的应用。Schlueter等[33]开发了多目标ACO优化框架，

允许部署蚁群算法解决单目标或多目标问题，并允许

约束和混合整数决策变量。GTOC9问题涉及空间碎片

清除任务，需要快速连续交会大量太空碎片，同时最

小化所需发射次数[34]。在这种情况下，前面提到的蚁

群算法被证明特别有效。此外，Ceriotti和Vasile[35]也部

署了蚁群的一个变体来优化包含多次飞越机动的任

务，如卡西尼和拉普拉斯任务。

进化算法的另一个主要应用是多目标优化问题。

此时，单一优化指标被替换为帕累托前沿，即一系列
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表达不同指标之间的较优解集合。因此需要一组最佳

可能解（帕累托最优前沿）来指导工程决策。基于种

群的算法如进化算法自然成为首选[36]，提供了显著优

势。多目标优化的一个经典进化方法是非支配排序遗

传算法（Nondominated Sorting Genetic Algorithm II，
NSGA-II），其发明者也将其用于行星飞越序列优化

的研究中[37]。Schutze[38]考虑了一个双目标方法来设计

多次小推力引力辅助轨迹（最小化飞行时间和燃料消

耗），并在该环境中部署了NSGA-II。Zotes和Penas[39]

研究了类似轨迹，他们部署了称为MOPSO的PSO多目

标扩展。 

2.2    树搜索算法

在搜索空间极大而无法有效采样的情况下，进化

算法可能会导致次优解。针对此类问题，树搜索提供

了一种替代解决方案。当问题允许通过逐步构建较小

且可分割子问题的子解来形成完整结果时，树搜索尤

为重要。这在复杂的轨道交会和飞越问题中尤为常

见，这些可以被看作是双层优化问题，其中外层序列

选择影响内层连续变量的优化情况。相应地，内层优

化的轨迹性能会反馈到外层序列选择上。因此，树搜

索方法成为解决此类问题的一种成功策略。在树搜索

中，决策点即航天器下一个访问的探测目标被建模为

节点，可扩展以进行进一步评估。鉴于穷尽所有可能

的节点扩展是不切实际的，每种树搜索策略仅探索最

有前途的分支，从而产生有时可以较进化算法更有效

处理的子问题。

Wilt等[40]对这些策略进行了比较，发现集束搜索算

法是面对巨大搜索空间时的最佳选择，这解释了为何

集束搜索算法在许多复杂任务的初步设计中频繁出现。

集束搜索的一大优势是通过限制扩展节点子集规模，

实现搜索树的有效探索与利用平衡。例如，Izzo等[28]提

出的Lazy TreeSearch就是一类集束搜索，根据（部

分）轨迹的总消耗时间排序，并优化每个节点以最小

化质量消耗，这允许在树的不同层级进行有效探索。

相比典型的贪婪策略，该策略不会仅逐层通过树选择

最佳解，并保留可能在更深层级变得有希望的路径。

尽管树搜索算法通常是确定性的，树的扩展也可以通

过随机过程指导。Hennes和Izzo[41]对蒙特卡罗树搜索

（Monte Carlo Tree Search，MCTS）的研究表明，MCTS
作为一种经常用于应对大搜索空间难题的树搜索变

种，通过应用于卡西尼任务的设计空间，能够重新发

现与实际飞行轨迹非常接近的行星探测序列。Simões
等 [ 4 2 ]引入的集束ACO是一种将束搜索与蚁群优化

（ACO）结合的树搜索方法，通过信息素标记修改树

的搜索路径，加强对有希望路径的利用，并实现为随

时算法，允许在计算资源与解决方案质量间进行灵活

调整。

事实上，树搜索算法也被广泛应用于国际空间探

测轨迹优化大问题中。例如，集束搜索[40]已成为解决

大多数GTOC中组合优化子问题的基准算法。尽管有

时被称为其它名称，但通常可以找到具有一般结构的

树搜索，其计算成本通过在每个深度级别选择有限数

量的节点来进行分支（在该深度未被选择的节点会被

丢弃）来限定。 

3    轨迹优化机器学习方法

机器学习方法旨在解决函数拟合问题，即回归问

题，侧重于从数据中通过参数化模型逼近未知函数或

概率分布，如人工神经网络、支持向量机、决策树、

随机森林等方法。机器学习在轨迹优化领域的主要应

用在于快速评估轨迹转移代价：在轨迹优化过程中，

需要对大量转移轨迹进行计算与评估。当某些行星际

任务的设计需要大量计算资源时，如小推力最优转移

轨迹设计，避免数值求解而构建代理评估模型变得尤

为重要。在这种情况下，能够快速搜索理想的发射和

到达时期及有利的行星体序列的评估模型，对于近似

最终最优转移质量尤其有价值。 

3.1    深度学习

人工神经网络是机器学习领域最热门的话题。特

别是深度神经网络（Deep Neural Network，DNN），

即具有大量隐藏层的网络，经常被用来从一系列示例

的数据中学习模型的特征信息。Sánchez等[43-44]开展了

系统性研究，探讨了DNN如何在连续时间、确定性、

非线性系统中进行训练，例如倒立摆稳定、多旋翼精

准着陆以及航天器着陆。这些系统既包含平滑连续的

成本函数，也包含不连续（bang-bang）的最优控制。

研究结果表明，深度网络在所有任务中均能达到显著

的学习精度。Izzo等[45]将这一研究成果扩展应用到行星

际轨道，展示了如何训练DNNs以从地球轨道优化地引

导航天器前往火星轨道。并进一步地发展出G&CNETs
的概念[46]，旨在通过训练生成的通用深度架构执行最

优机动，同时基于微分代数和自动微分提出了一种新

方法来研究其稳定性边界和控制性能。也有一些研究

探索了更为复杂的神经网络结构，如基于长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）的递归神经网

络[47]，以适应类似的应用场景。

由于技术限制和传感器硬件成本的考量，精确的

位置信息可能难以立即获得。近年来，基于简单视觉
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线索和光流开发控制网络的趋势愈发明显，这一方法

的优势在于能够通过成本较低的摄像头获得必要信

息。在深度学习领域内，用于图像处理的最流行架构

无疑是卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNNs），参见图5，得益于其在图像分类基准测试中

的卓越性能。针对再入制导问题，Shi等[48]训练深度神

经网络逼近高精度优化模型得到的状态−动作对映射关

系，以实现实时计算。另一种思路如Cheng等[49]利用深

度网络对传统的再入轨迹预测进行改进，提升了制导

系统的即时性能。此外，一些研究还探索了神经网络

在再入段自适应鲁棒控制中的应用，如Jin等[50]设计了

一种径向基函数神经网络辅助的滑模控制器，可有效

处理再入飞行器的建模不确定性和外部扰动。
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图 5    嵌入最优性原则的G&C网络决定了探测任务不同阶段的决策[127]

Fig. 5    G&CNets s determine the decision-making in different phases of
exploration missions[127]

  

3.2    统计学习

在深度学习算法受到大量关注之前，机器学习的

另一个主要方法是基于统计学原理的相关算法，这些

方法统称统计学习方法。由于航天任务的统计样本数

据少，深度学习无法有效应用，一些航天任务因此更

适合使用需要样本量更少的统计学习方法。Shang等[51]

通过高斯过程回归模型设计了主带所有小行星间（大

约15万）转移的燃料和时间最优轨迹。通过将轨道相

似的小行星分组，精细的特征工程使得仅用300个数值

派生的训练样本训练高斯过程回归模型即可达到高准

确率。Shah和Beeson[52]应用神经网络和随机森林来解

决近似三体问题中出现的流形结构。作者将他们的轨

迹与三维卷积方法进行比较，发现随机森林在多个轨

道能量上表现相当好。

支持向量机为分类和回归问题提供了另一种监督

学习方法。支持向量机能高效处理线性和非线性问

题，并依赖于用于训练的核函数。支持向量机的另一

个关键参数是有多种核的不同近似特性，包括高斯

核、几种点积核或多项式核。Li等[53]使用支持向量机

对圆形限制三体问题中的轨道进行分类。基于支持向

量机方法，可以快速区分出能通过零速度曲线的瓶颈

区域并从主体或次体附近逃逸的过渡轨道与其他类型

的轨道。Peng和Bai[54]探索了支持向量机在提高轨道预

测精度方面的能力。支持向量机模型被设计和训练来

学习历史数据中轨道预测误差的潜在模式。模拟结果

表明，支持向量机模型能够捕捉学习变量与期望的轨

道预测误差之间的潜在关系。然而，如果预测的轨道

太遥远，其泛化能力会受到限制。Cassioli等[55]使用支

持向量机在一些轨道优化问题上。 

3.3    强化学习

强化学习是机器学习的一个子学科，其学习如何

在动态的环境中解决任务（如导航或规划）。系统通

过奖励函数接收反馈，告知模型当前的表现进而调

整。强化的一个优势是其适应未知情况和难以预见或

手动处理的困难环境的能力。因此，一旦出现不确定

性并且鲁棒性很重要，自主导航和控制的挑战自然适

合于强化学习。

典型的挑战包括使航天器能够悬停和绕行不规则

形状的天体（如小行星）[56]。Gaudet和Furfaro[57]的初步

探索显示，强化学习能够学习模拟小行星的非均匀引

力和旋转场，以开发准确且鲁棒的悬停推力轮廓。否

则，鉴于太阳系中发现的形状各异的小行星众多，使

用传统方法解决这一任务将极其耗时。Willis等[58]通过

将任务转移到更通用的引力模型并将光流作为控制器

的单一感知信息来源，提高了方法的准确度，进一步

改进了前人的工作。Chu等[59]使用DQN算法（Deep Q-
Network，DQN）进行了航天器撞击规避轨迹优化，

Alessandro等[60]在PPO算法（Proximal Policy Optimi-
zation，PPO）下研究了连续推力轨迹在严重干扰下的

鲁棒控制，Gaudet等[61]研究了在使用PGO算法（Policy
Gradient Optimization，PGO）下小行星探测器在未知

环境下精确悬停控制。Doerr等[62]和Linares等[63]利用逆

强化学习估计目标航天器的行为意图。深度强化学习
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可能是非常有潜力提高全局轨迹优化规模与效果的方法。 

4    复杂航天任务的轨迹优化场景

随着航天技术快速发展，人类探索太空的步伐日

益加快，航天任务也愈发复杂多样。空间碎片清理、

小行星探测、卫星对地球观测、空间在轨服务等复杂

的航天任务对轨迹优化提出了更高的要求。传统的轨

迹优化方法难以满足日益增长的计算效率和优化性能

需求，亟需引入新的优化思路和方法。本节将重点介

绍几类具有代表性的复杂航天任务轨迹优化场景，分

析其特点和难点，并介绍现有研究成果。 

4.1    空间碎片清理

太空碎片对绕地球运行的卫星构成了严重威胁。

根据凯斯勒现象（Kesslersyn-drome），即使未来停止

发射活动，碎片也会通过级联碰撞呈指数增长。大型

星座的发展加剧了太空碎片问题，导致近地环境更加

拥挤。因此，太空碎片清除任务受到广泛关注。

目前提出了许多太空碎片捕捉和清除方法，如电

力抓捕、阻力增强和离子束等，大体分为接触式清理

与非接触式清理。如果一艘航天器能够清除多个碎

片，从经济成本角度来看具有明显优势。

现有研究显示优秀的航天器集群全局轨迹优化方

案能够降低上百万欧元的任务成本。目前对空间碎片

清理的全局轨迹优化方法研究较为广泛，如列生成算

法，蚁群、遗传算法以及集束搜索等。但现有方法仍

无法应用于百万量级空间碎片筛选与清理，这是由于

高维搜索空间优化能力不足。一些学者提出可对局部

轨迹转移代价进行近似估计，以降低全局优化难度，

对连续推力及脉冲推力在非球形摄动下的转移燃料消

耗均进行了解析估计。但航天器多圈转移问题的强非

线性导致解析估计精确性不足。基于深度学习的转移

代价估计方法已有初步成果可借鉴。

上述航天动力学问题的研究为多目标交会问题的

研究奠定了基础。单艘航天器时，优化目标包括交会

序列和交会时刻，涉及组合优化和连续变量优化。穷

举算法仅适用于不超过5个目标的问题。为解决更多目

标数量的优化问题，树搜索算法如集束搜索和分支定

界，以及智能优化算法如蚁群和遗传算法被广泛研究

应用，成为主流算法。根据文献，单个航天器可清除

约5～30个碎片。

多艘航天器需考虑目标分配问题，良好分配可提

高协作性能和任务效率。Stuart等[64]分析SL-8/Kosmos
共3个碎片云后设计了3个组合任务，共使用52艘航天

器清除182个碎片。Bang等[65]设计了使用4艘航天器从

Iridium33清除100个碎片的任务。 

4.2    小天体探测

小行星可能蕴含着太阳系演化的重要证据[66]，因

此，各大航天机构对小行星探测任务有着浓厚的兴

趣。在一次任务中访问多颗小行星可以显著降低成本

并增加科学目标[67-68]。21世纪以来，多小天体探测任务

占国际深空探测任务超过60%，欧洲航天局的“罗塞

塔”（Rosetta）任务设计了飞越两颗小行星的可能性。

2021年发射的美国Lucy航天器将一次性飞越8颗特洛伊

小行星和3颗主带小行星，中国计划于2025年发射“天

问二号”，一次性探测小行星2016HO3和311P。多小行

星任务的困难在于，需要在有限的时间内精确控制与

小行星的相位重合，以实现短暂的接触。这一类问题

可以建模为连续飞越问题。

由于深空探测任务周期漫长，小行星探测转移轨

迹设计以一次发射完成多项探测任务更符合实际工程

和科学需求。截至2024年2月，国际天文学联合会

（International Astronomical Union，IAU）已经确认的

小天体数量超过130万颗，近地小行星的数量超过3万
4千颗[69]。其中，莫斯科国立大学团队曾设计出在10年
内使用连续推力接连飞越44颗小行星的航天器轨迹，

突破了航天动力学领域的以往认识。

设计该类轨迹的难点在于基于探测科学价值和轨

道动力学特性的待探测小行星筛选，以及探测小行星

序列和局部轨迹的优化。前人针对小行星多次探测任

务设计问题开展了广泛研究：在任务分析中，Petro-
poulos等[70]提出使用形函数方法估计连续推力轨迹的转

移时间及燃料消耗；在全局轨迹设计方法上，研究者

提出了流形拼接、形函数设计、数值优化等方法；另

有一些学者针对深空探测任务设计中特有的引力辅

助、太阳帆航天器、小行星轨道动力学等问题进行了

详细讨论。目前该领域的基础理论研究较为广泛，但

针对大范围带探测行星筛选及全局待探测小行星序列

优化仍依赖于专家经验及传统方法。例如，Abdelkhalik
和Darani[71]进一步研究了在航天器轨迹优化中系统地使

用隐藏基因，他们设计了一个包括使用这种技术优化

中间飞越的木星转移，但设计问题的规模难以进一步

扩大。针对这些问题，一些基于传统深度学习方法[72]

被提出用于进行快速准确的小行星间转移估计并取得

了不错的成果。 

4.3    遥感卫星对地观测

地球观测卫星提供了一个天机观测视角，减少了

灾害发生后可能阻碍应急响应的信息缺失，相对有限

的、不完整的、经常相互矛盾的地面信息具有天然优
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势。2000—2020年，全世界共发生了超过1 800次观测

卫星灾后应急响应的事件（例如，2004年的印度洋海

啸和2008年的汶川地震），卫星监测被越来越多地用

于对灾情的全球评估 [6]。当马航MH370空难发生后，

中国曾部署了10颗卫星对南海大部分区域进行搜寻，

试图定位飞机位置。因此，多卫星应急响应是一种全

球趋势。在这种紧急情况下，合理组织现有的卫星作

业，对完成救援和救助任务具有至关重要的意义。

地球观测卫星的轨道和传感器通常控制着地面分

辨率（轨道高度）、区域覆盖和重访时间。从本质上

讲，分辨率和重访时间是相互冲突的因素，工程师们

试图找到一个合理的折衷方案[73]。然而，在多卫星应

急响应任务中，快速响应和高分辨率都是关键因素。

以往算法集中在卫星的姿态机动上，而在多卫星应急

响应任务中，迫切需要更多的观测信息和高质量的图

片。仅依靠姿态机动，卫星无法实现更快的响应速

度。因此，工程师和应急响应界考虑了利用轨道机动

来加快响应速度的可能性[74]。

对地观测卫星飞越问题具体是指，观测卫星连续

飞越多个地面目标，卫星在飞越时刻到达地面目标点

的上方，即卫星、地面目标点、地球球心在该时刻三

点接近共线，而对此时的卫星速度不作限制。针对这

一场景，学界常用的方法是研究对地观测卫星的星下

点轨迹，当星下点轨迹与地面目标点接近重合时即可

认为卫星飞越该目标。

目前，对地观测卫星的星下点轨迹局部变轨优化

方法已开展较多，Co等[75-76]定量测试了现有推进剂水

准，包括化学和电力推进系统，发现现有技术水平和

预算即可实现及时响应用户需求的机动。Zhang等[77]建

立了一个近似模型研究脉冲机动对飞越地面任意点的

影响，介绍了单共面和双共面脉冲机动的近似解析

解，使任何给定的目标都可以通过机动后进行观测。

Guelman等[78]介绍了一个简单的闭环轨道控制方案，使

用小推力电力推进，不需要预先计算的轨道指令。Mok
等[79]提出了一个近似最优脉冲控制方法用于飞越地面

目标。Zhang等[80]最近分析了单一脉冲下星下点轨迹的

可达域。

上述关于地面星下点轨迹调整的研究，主要针对

观察一个地面目标寻找机动方案，而对于观察多个地

面目标机动策略的研究则较少。Lin等[81]研究了使用一

次共面机动飞越1个、2个和3个地面目标问题。Mok等[79]

考虑了用显式枚举法观测3个目标，而有两项研究[76,78]

考虑了10个随机目标的观测，不过观测顺序是事先给

定的。自然地，当目标数量增加时，就需要调度算法

来确定观测序列以有效减少燃料消耗和重访时间。可

以看到，由于严苛的时间约束和巨大的搜索空间，此

问题在技术上具有重要意义却充满挑战。 

4.4    空间在轨服务

随着航天技术的不断进步，空间在轨服务任务日

益增多，如在轨加注燃料、载人交会对接、空间站运

营任务规划等重大工程任务。另一方面，美国太空探

索技术公司（SpaceX）的“星链计划”巨型星座共发射

42 000颗卫星，并带领了全球多国巨型星座计划的相

继制定。如此大规模的巨型星座轨道部署以及在轨运

行维护将对任务设计提出严峻且实际的挑战。

分布式空间系统的星座设计和编队飞行已经开展

了广泛研究。20世纪70年代，Walker[82]提出了经典的

Walker星座设计方案，之后不同类型的星座设计方案

被提出，其中以Mortari等[83]提出的Flower星座较为有

代表性。然而，随着卫星数量大规模增加，巨型星座

的研究较少，且一些实际约束需要在任务设计阶段就

被重点考虑，如低轨空间碰撞规避、最优通信链路、

地面站选址、星座组网的时间规划等问题。

一些已有方案可以被借鉴，如Portillo等[84]提出使

用一种统计性方法计算通讯系统吞吐量来评估巨型星

座设计方案，并实际对比了SpaceX、OneWeb、Telesat
等公司的已公布巨型星座参数；Radtke等[85]提出了一种

针对巨型星座评估其与空间碎片环境碰撞概率的计算

方法；Lee等[86]对巨型星座的轨道特性分析了端到端链

路传输的性能。不过这些研究均为针对现有巨型星座

方案进行各性能评估，涉及到较为复杂的仿真运算，

计算效率无法满足直接应用于星座轨道设计。

为了提高巨型星座轨道设计的效率，一些较为快

速的星座设计方法可以为我们提供思路。Gong等[87]提

出了针对巨型星座覆盖性的快速评估方法，Ge等[88]针

对低轨卫星的轨道平面数、卫星数、轨道倾角选择给

出一些统计学意义的方法准则。

然而，目前巨型星座的轨道设计仍然研究较少，

主要难点在于众多卫星导致的计算规模大以及星座任

务周期下性能的评估计算耗时长，将各种因素综合计

算十分困难。为了解决上述问题，可以借鉴机器深度

学习方法为轨道设计方案提供快速评估。深度学习在

复杂非线性函数的拟合方面具有优势。 

5    展　望

航天任务的成功实施不仅是对一个国家综合技术

实力的全面考验，也深刻反映了综合国力。它在探索

与利用外层空间、增强空间国防力量以及在太空领域
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推动构建人类命运共同体等方面具有重要意义。随着

人类太空探索活动进入一个以巨型通信星座、太空资

源开发与利用、载人月球探测和大规模深空探测等为

代表的新阶段，新的任务对设计技术提出了新的需

求，中国航天人员可以注重以下几个值得探索的方面： 

5.1    自主航天设计软件

将中国现有成熟的轨迹设计技术集成起来，形成

自主化软件，是提升中国整体航天设计人员能力的有

效手段。这样的系统化整合不仅便于技术传递和降低

技术门槛，还能使科研人员更专注地聚焦前沿技术。

当前，航天任务分析与设计软件贯穿航天任务全寿命

周期，但国内软件在功能、性能和交互性方面仍与国

外有差距，亟需加强整合与优化以获得广泛认可和推广。 

5.2    全局轨迹设计技术

全局轨迹设计技术需要在全任务阶段实现大规模

优化，以满足中国未来深空探测任务的需求。这包括

冰巨星探测和行星防御监视系统的规划。例如，海王

星探测中，其卫星主要分布在赤道面上（赤道面与黄

道面夹角近30°），其中海卫一的轨道为逆行轨道，涉

及大角度异面轨道转移。这需要设计跨地心−日心−海
王心的多中心引力场转移轨迹，以实现更巧妙高效的

探测。同时，天基行星防御监控体系的建立需要分批

次、分阶段的整体部署，结合近地小行星探测任务的

星座构型与探测轨迹设计。具体技术包括小推力轨迹

的快速优化、大倾角转移捕获轨迹设计，以及大规模

的整数−连续变量稀疏可行空间优化技术。 

5.3    实时自主制导规划技术

随着未来月球、火星、小行星及太阳边际探测任

务的复杂性增加，实时自主制导与规划技术的突破显

得尤为重要。当前探测任务中，飞行轨道和机动时刻

由地面预先规划，但未来任务中，探测器数量和轨控

复杂性将显著提升，难以完全依赖地面控制中心。探

测器需具备强大的自主能力，以应对地面测控资源和

通信带宽的限制。此外，地面控制中心需要定期联络

深空飞行器，以确保其安全性和正确性。如何在探测

器自主性与地面干预之间取得平衡，是未来多目标复

杂飞行任务的关键问题。这需要设计探测器自主飞行

与地面适度干预的协同模式，是实现智能航天任务规

划与执行的瓶颈问题。 

5.4    航天动力学的反问题

航天动力学的认识决定了轨迹设计的上限。通过

二体问题的经典解析结果，人类已成功实现地月和行

星际航行。学界与工业界正尝试利用更复杂的动力学

模型推动航天任务的新发展，探索新型轨道。例如，

NASA的阿尔忒弥斯计划（Artemis Program）采用了近

直线晕轨道；日本宇宙航空研究开发机构（Japan Aeros-
pace Exploration Agency，JAXA）的SLIM月球探测器

基于弱稳定边界理论设计了高效的地月转移轨迹。更

复杂的动力学模型带来了更难的挑战，如何破解海量

高维信息中蕴含的动力学本质是当前研究的重点。利

用符号回归方法重新发现航天动力学中的知识，是一

个具有挑战性但具有潜力的研究方向。如果能从海量

数据中识别出最优转移轨迹的特征，并发现新的拟周

期轨道，将为高效航天任务设计提供理论基础。 

6    结束语

本文综述了空间目标协同探测任务中的轨迹优化

技术，包括最优控制、智能优化和机器学习方法。直

接法和间接法是轨迹优化的两大最优控制方法。直接

法将问题离散化为非线性规划，适合处理复杂约束，

而间接法利用变分法转化为边值问题，适合强非线性

动力学和长时间控制过程。智能优化方法如遗传算

法、差分进化和蚁群优化具备全局优化能力，不依赖

梯度信息，广泛应用于航天任务设计。树搜索算法则

能有效减少搜索空间的盲目探索，适用于多阶段任务

序列优化。机器学习方法，尤其是深度神经网络，在

轨迹转移代价评估中展现潜力，通过学习动力学问题

中的运动规律减少原有数值计算开销。统计学习方法

和强化学习则在小样本场景和不确定性环境中各具优

势。未来研究可将动力学性质与智能优化结合，如通

过解析推导与神经网络结合，实现轨道转移问题的本

质规律学习，并应用于复杂约束条件下的实时优化。

提升自主航天设计软件、全局轨迹设计、实时自主制

导规划及航天动力学反问题研究，将成为实现智能航

天任务规划的关键。
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Research Progress on Trajectory Optimization of Space Target Cooperative Detection

ZHANG Zhong，BAOYIN Hexi，LI Junfeng
（School of Aerospace Engineering，Tsinghua University，Beijing 100084，China）

Abstract：In response to the development trend of large-scale, complex, and intelligent space missions, this paper addressed

the trajectory optimization challenges faced in space target cooperative exploration missions by reviewing the principal technological

methods of spacecraft trajectory optimization. These methods include the current state of research and advancements in optimal

control methods, intelligent optimization methods, and machine learning approaches. Based on this, the paper further explored

trajectory optimization scenarios, mission design issues, and optimization characteristics represented by space debris removal, Earth

observation satellites, small body exploration, and in-orbit servicing. Finally, the paper discussed the existing research challenges and

anticipated the design requirements for trajectory optimization, aiming to provide new technological perspectives and solutions for

future complex space missions.

Keywords：space cooperative detection；trajectory optimization；optimal control；intelligent optimization；machine

learning

Highlights：
●　Reviewed the principal methodologies and application scenarios for spacecraft trajectory optimization in anticipation of future
complex space missions.
●　Discussed the design challenges of cooperative multi-spacecraft missions including space debris removal, small body exploration,
and Earth observation satellites.
●　Analyzed the current state and potential of machine learning applications in spacecraft trajectory optimization for intricate tasks.
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