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摘　要：自由返回轨道是载人飞船进行地月转移的首选轨道方案，其设计约束要求严格，现有算法对时
初值依赖性普遍较强。针对载人月球探测任务中的地月转移轨道规划问题，采用双路网络学习方法，进行

自由返回轨道初值方法的研究。建立地月自由返回轨道的动力学模型以分析近地端轨道解空间特征。结

合近地升降轨的解空间分域特性，提出一种采用参数关联变换设计的双路神经网络架构，确保不同特征域

下轨道解的完备性。利用ＡＴＫ机动规划功能模块实现了双路网络学习初值方法下的地月自由返回轨道规
划，并进行了仿真设计与验证。研究成果可为解决载人探月任务地月转移轨道规划的初值依赖性问题提供有
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　　载人月球探测是当前各航天大国的关注焦
点。美国提出重返月球的“阿尔忒弥斯”计划，吸

引了众多国家参与合作［１］。中国公布了于２０３０
年前实现载人登月的明确任务目标。继嫦娥５号
任务之后［２］，中国探月工程已于２０２４年６月实施

嫦娥６号任务并实现第二次无人月面采样返回，
各项任务计划均在稳步推进当中。

载人登月是一项复杂的系统工程，而地月转

移轨道（ｌｕｎａｒｔｒａｎｓｆｅｒｏｒｂｉｔ，ＬＴＯ）设计是其中的
关键技术之一。聚焦到轨道设计层面，如何在复
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杂动力学环境下，尽可能采用能耗最优的策略，将

航天器安全送入环月轨道是一个难题［３］。郑爱

武和周建平［４］介绍了载人登月工程的任务约束

和飞行方式。Ｔｏｐｐｕｔｏ［５］针对限制性四体模型中
的共面两脉冲地月转移问题，提出了直接转移和

多脉冲转移策略。Ｌü等［６］采用微分修正方法研

究了圆形限制性三体问题中的两脉冲地月转移问

题。Ｇａｏ等［７］基于环月空间站设计了两脉冲地月

转移轨道，分析了典型年份的轨道转移窗口。而

在诸多地月转移问题设计中，存在一种特殊的地

月转移轨道，被称为自由返回轨道（ｆｒｅｅｒｅｔｕｒｎ
ｏｒｂｉｔ，ＦＲＯ）。ＦＲＯ自近地出发后经月球近旁转
向，具备返回地球的能力，相对于地月连线呈准对

称［８］。ＦＲＯ在载人飞船发生故障时能将航天员
安全送回地球，这种极高的安全性使其成为载人

探月任务地月转移轨道设计的基本轨道构型与首

选方案。周晚萌等［９－１０］基于近月点伪参数建立

了混合多圆锥截线初值算法来设计 ＦＲＯ，该方法
设计精度和效率较高，适用于大规模生成 ＦＲＯ数
据库。刘勇等［１１］在 Ｂ平面概念的基础上提出了
Ｐ平面初值设计方法，采用平面与空间分层规划
方法进行 ＦＲＯ初步设计，进一步提高了 ＦＲＯ设
计效率。Ｄｏｎｇ等［１２］提出了一种利用优化模型和

贝叶斯优化两阶段变换进行地月转移自由返回中

止轨道燃料优化的新方法。彭祺擘等［１３］在基于

近月点伪参数的ＦＲＯ设计方法的基础上，提出了
内点法与序列二次规划相结合的两步优化修正方

法。其中，以近月轨道参数为控制变量的设计

方式能够明确月球到达时刻，自由返回约束更

容易实现收敛，但难以直接衔接地面发射段的

轨道拼接需求；以近地轨道参数为控制变量的

设计方式能够明确地月转移入轨时刻，便于衔

接与地面发射段的轨道一体化拼接设计，但自

由返回约束的强非线性特性，导致高精度动力

学模型在缺乏有效初值时陷入迭代发散或局部

最优，造成设计效率低下、收敛性较差［１４］。当前

载人探月任务对全时段大规模转移轨道窗口搜

索的规划需求显著增加，亟须突破近地端参数

驱动的初值生成瓶颈，即既能满足发射段与转

移段的无缝拼接，又能为高精度模型提供可收

敛的初始解。

当前人工智能方法发展势头正盛，其中以深

度学习为代表的数据驱动的智能算法［１５］广泛应

用于回归预测［１６］。在轨道设计领域中，深度学习

通常具体应用于轨道转移快速估计与优化设计。

李海洋和宝音贺西［１７］通过机器学习对不同小行

星之间的小推力转移燃料消耗进行估计，发现其

估计精度优于传统 Ｌａｍｂｅｒｔ估计方法。Ｚｈｕ和
Ｌｕｏ［１８］基于深度学习研究了长时间摄动条件下多
星交会最优转移燃料快速估计问题。Ｙａｎｇ等［１９］

训练了分类与回归两种类型的深度神经网络，实

现了对地月 ＦＲＯ升降轨类型的分类与近月点轨
道可达域的快速估算。深度学习在轨道动力学领

域的另一类显著应用，是转移轨道优化设计问题。

Ｙａｎｇ等［２０］将深度学习方法应用于连续小推力最

优转移轨迹问题的间接法初值猜测和 Ｊ２摄动
Ｌａｍｂｅｒｔ问题的初值估计，提高了算法收敛性。
Ｇｕｏ等［２１］将深度神经网络用于时间最优的多星

交会任务中相邻两星之间的转移时间估计，加速

多星交会全任务树搜索优化流程。Ｉｚｚｏ等［２２－２３］

利用深度神经网络实现了飞行器从地球飞向火星

和金星中轨迹的自主导航，可对推力大小和方向

进行较好估计。上述研究表明，利用深度神经网

络强大的学习能力可以对轨道样本库特征参数的

内在规律特征进行高拟合度的学习，可用于轨道

优化设计的快速计算与初值猜测。因此，借助深

度学习的优势，可对载人月球探测轨道设计问题

进行隐性规律挖掘，实现快速初值猜测，提升计算

效率与收敛性。

航天任务工具箱（ａｅｒｏｓｐａｃｅｔｏｏｌｋｉｔ，ＡＴＫ）软
件的机动规划模块能够根据任务需求及目标约束

进行轨道设计［２４］。针对动力学特性复杂的地月

空间，利用 ＡＴＫ机动规划模块，选取近地端控制
变量进行自由返回轨道设计，在不给定良好初值

的情况下，微分修正的设计效率或收敛性不

足［２５］。为提升 ＡＴＫ机动规划模块针对月球探测
任务的专用性，以更好地支撑国产通用轨道设计

软件在载人探月工程中的应用，可以采用二次开

发与机器学习相结合的手段，针对性提升软件面

向载人月球探测典型任务轨道的设计能力与计算

效率，以适应大规模轨道窗口搜索需求。

本文在文献［１９］方法的基础上，采用双路神
经网络架构对地月 ＦＲＯ的近地端设计参数进行
初值猜测。

１　轨道模型及特性

１．１　动力学模型描述

针对载人月球探测任务，地月转移轨道须具

备自由返回的特性，如图 １所示。参考文
献［２７］，ＦＲＯ以近月点为界可划分为两段轨道进
行设计。首先，自近地停泊轨道至地月转移入轨

点（ｔｒａｎｓｌｕｎａｒｉｎｊｅｃｔ，ＴＬＩ）施加一个切向脉冲，进

·５６·
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入ＬＴＯ；然后，沿 ＬＴＯ自由飞行转移至近月点
（ｐｅｒｉｌｕｎｅ，ＰＲＬ），要求满足近月高度约束；在不进
行近月制动的情况下，沿返回轨道（ｒｅｔｕｒｎｔｒａｎｓｆｅｒ
ｏｒｂｉｔ，ＲＴＯ）继续自由飞行转移至近地附近，要求
满足再入高度与再入角约束，根据文献［２６］可将
再入条件约束等价转换成真空近地点（ｖａｃｕｕｍ
ｐｅｒｉｇｅｅ，ＶＣＰ）高度约束。

图１　自由返回轨道原理示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｆｒｅｅｒｅｔｕｒｎｏｒｂｉｔ

ＦＲＯ方案的数学模型可以表示为：
Ψ＝ｆ（Θ）＝ｆ（ｔＴＬＩ，ｈＴＬＩ，ｉＬＴＯ，Φ（ΩＬＴＯ，ωＬＴＯ，ｖ

ｘ
ＴＬＩ））

ｍｉｎＪ＝Ψ（ｈＰＲＬ，ｈＶＣＰ，ｉＲＴＯ）

ｓ．ｔ． ｈＰＲＬ－
ｈｌｂＰＲＬ＋ｈ

ｕｂ
ＰＲＬ

２
－
ｈｕｂＰＲＬ－ｈ

ｌｂ
ＰＲＬ

２ ≤０

　　ｈＶＣＰ－ｈＶＣＰ＝０

　　ｉＲＴＯ－ｉＲＴＯ















＝０

（１）
其中：ｆ（·）表示高精度轨道动力学模型的映射函
数；Θ＝Θ（ｔＴＬＩ，ｈＴＬＩ，ｉＬＴＯ，Φ）表示映射函数的因变
量；Φ＝Φ（ΩＬＴＯ，ωＬＴＯ，ｖ

ｘ
ＴＬＩ）表示非线性规划问题

中的近地端设计参数；Ψ＝Ψ（ｈＰＲＬ，ｈＶＣＰ，ｉＲＴＯ）表
示根据高精度轨道动力学模型计算得到的因变量

约束集合；Ｊ表示目标函数，可设计为单目标或多
目标加权函数；ｔＴＬＩ为地月转移入轨时刻，ｈＴＬＩ为近
地出发高度，ｉＬＴＯ为地月转移入轨倾角，以上变量
由地面发射段拼接设计参数确定；ΩＬＴＯ为地月转
移轨道升交点赤经，ωＬＴＯ为地月转移轨道近地点
幅角，ｖｘＴＬＩ表示近地出发切向脉冲大小，以上变量
为地月ＦＲＯ的设计参数；ｈＰＲＬ为近月点轨道高度，
ｈｌｂＰＲＬ与ｈ

ｕｂ
ＰＲＬ分别为满足近月点轨道高度约束的上

下限；ｈＶＣＰ为真空近地点轨道高度，ｈＶＣＰ为目标真
空近地点轨道高度；ｉＲＴＯ为返回轨道倾角，ｉＲＴＯ为目
标返回轨道倾角。

１．２　轨道解空间分域特性

ＴＬＩ纬度幅角 ｕＴＬＩ在［－９０°，９０°］内进行地

月转移时为近地升轨出发方式；反之为近地降轨

出发方式。不同升降轨方式之间的轨道演化特性

及非线性特征存在差异［１９］。将近地出发高度ｈＴＬＩ
设为 １７０ｋｍ，近月点轨道高度范围约束［ｈｌｂＰＲＬ，
ｈｕｂＰＲＬ］设为［１２０５ｋｍ，１１９５ｋｍ］。瞄准再入点轨
道高度１２２ｋｍ与倾角－６°，并将再入点条件等效
于真空近地点轨道高度约束，即 ｈＶＣＰ设为５１ｋｍ
左右［２６］。在高精度模型下对 ｔＴＬＩ、ｉＬＴＯ和 ｉＲＴＯ进行
修正遍历，得到 ＦＲＯ解空间的分布情况，结果如
图２所示。由于时间主要相关的地月空间几何特

（ａ）ＬＴＯ近地点幅角随月球公转相位分布情况
（ａ）ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＴＯａｒｇｕｍｅｎｔｏｆｌａｔｉｔｕｄｅ

ａｎｄｔｈｅｌｕｎａｒｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｈａｓｅ

（ｂ）ＬＴＯ升交点赤经随月球公转相位分布情况
（ｂ）ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＴＯＲＡＡＮａｎｄｔｈｅｌｕｎａｒ

ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｈａｓｅ

图２　ＦＲＯ解空间分布情况
Ｆｉｇ．２　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＦＲＯｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐａｃｅ

·６６·
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征为月球绕地球公转的纬度幅角，简称月球公转

相位，下面采用ｔＴＬＩ时刻的月球公转相位来表示时
间特征。其中，标蓝解集表示近地升轨出发进行

地月转移的轨道解子空间；标红解集表示近地降

轨出发进行地月转移的轨道解子空间。由于 ｕＴＬＩ
与ωＬＴＯ满足式（２）关系，近地升降轨方式与 ωＬＴＯ
直接相关，在图２（ａ）区分度明显，呈多个连续弧
形集中分布特征。图２（ｂ）中不同升降轨方式的
解集集中分布于近似平行的不同非交叠斜带中，

分域特性同样明显。

ｕＴＬＩ＝ωＬＴＯ＋ｆＴＬＩ＝ωＬＴＯ （２）
其中，ｆＴＬＩ为ＴＬＩ真近点角，等于０°。

２　双路网络学习方法

首先介绍对地月 ＦＲＯ进行深度学习的双路
神经网络架构，再介绍神经网络编码器与解码器

中的区分近地升降轨方式的参数关联变换设计。

２．１　双路神经网络架构

深度神经网络有很多种类型，如全连接神经

网络、卷积神经网络、长／短记忆神经网络等［１６］。

对于地月ＦＲＯ设计问题，全连接神经网络足以拟
合地月ＦＲＯ特征参数之间的非线性特征。但所
有特征在单一网络中混合传递，容易导致特征纠

缠，难以分辨不同的非线性映射模型，降低学习效

果；同时，容易陷入局部最优陷阱，遗漏可能存在

的多解情况。双路神经网络是一种通过设计两条

独立特征集处理路径的深度学习架构，其核心思

想是通过特征解耦、任务分工或模态分离等方式

提升模型性能［２８］。双路神经网络可通过两个全

连接网络构建，相比单一全连接网络，双路架构在

特征解耦、抗局部最优等方面具有显著优势，适用

于复杂非线性系统的建模。由于自由返回轨道在

近地出发入轨处取不同的升降轨设计约束，其轨

道非线性映射关系差别较大，解空间存在分域特

性，并且对神经网络的学习效果影响明显，故采用

“升轨”和“降轨”两路进行网络架构的设计［１９］。

由于其他指标参数如时间、月球公转相位、轨道

六根数等是反映轨道演化特性与参数映射关系

的连续变量，是需要深度神经网络进行学习的

变量对象，故一般不考虑区别这些连续变量分

路进行学习；升降轨方式是一种布尔值参数类

型，并且已有研究证明其对轨道演化与映射的

非线性特征影响明显，故考虑采用升降轨指标

进行分路学习的设计，能够提高网络模型学习

的拟合效果。因此本文选择双路全连接神经网

络来进行地月 ＦＲＯ轨道特征的深度学习，并作

为初值方法服务于地月 ＦＲＯ的高精度仿真修
正。图３给出了融合动力学特征的地月 ＦＲＯ双
路神经网络架构示意图。该架构由输入层、编

码层、深度神经网络、解码层、输出层组成。其

中，输入层参数包含地月公转轨道特征、近地出

发输入特征、返回约束特征参数等；输出层参数

为近地端设计参数。区分近地升降轨方式，形

成两条由输入层到输出层的分支路径。两条子

网络路径的参数传递序列依次为：

　 Ｉ →
升轨
ＩＡ
Ｅｎｃ
→
Ａ
ＸＡ

Ｎｅｔ
→
Ａ
ＹＡ

Ｄｅｃ
→
Ａ
ＥＡ →

集成
Ｅ （３）

　 Ｉ →
降轨
ＩＤ
Ｅｎｃ
→
Ｄ
ＸＤ

Ｎｅｔ
→
Ｄ
ＹＤ

Ｄｅｃ
→
Ｄ
ＥＤ →

集成
Ｅ （４）

其中：Ｉ表示输入层参数组合，ＩＡ、ＩＤ分别表示近
地升轨、降轨类型的输入层参数组合，ＸＡ、ＸＤ分
别表示近地升轨、降轨类型的网络输入参数组合，

ＹＡ、ＹＤ分别表示近地升轨、降轨类型的网络输出
参数组合，ＥＡ、ＥＤ分别表示近地升轨、降轨类型
的输出层参数组合，Ｅ表示输出层参数组合；
ＥｎｃＡ、ＥｎｃＤ分别表示升轨、降轨路径的编码器模
型，ＮｅｔＡ、ＮｅｔＤ分别表示升轨、降轨路径的深度神
经网络模型，ＤｅｃＡ、ＤｅｃＤ分别表示升轨、降轨路径
的解码器模型，如图３所示。

选取深度神经网络训练的输入层参数组

合为：

Ｉ＝（ａＭ，ｅＭ，ｉＭ，ΩＭ，ｕＭ，ｈＴＬＩ，ｉＬＴＯ，ｈＶＣＰ，ｉＲＴＯ）

（５）
式中，ａＭ、ｅＭ、ｉＭ、ΩＭ、ｕＭ分别表示由ＴＬＩ出发时刻
历元转换得到的Ｊ２０００惯性系下月球绕地球公转
的轨道半长轴、偏心率、倾角、升交点赤经、纬度幅

角，能够直接关联时间参数。

参考文献［２４］，选取深度神经网络训练的输
出层参数组合为：

Ｅ＝（ΩＬＴＯ，ωＬＴＯ，ｖ
ｘ
ＴＬＩ） （６）

两条路径下的深度神经网络模型为：

ＮｅｔＡ（θ）：ＸＡ→ＹＡ
ＮｅｔＤ（θ）：ＸＤ→Ｙ{

Ｄ

（７）

其中，ＮｅｔＡ（·）与ＮｅｔＤ（·）分别表示采用近地升
轨与降轨方式两种不同类型地月 ＦＲＯ数据训练
得到的两类深度神经网络模型，θ表示全连接回
归神经网络参数。损失函数采用均方根误差表

示，即：

εＲＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉｐｒｅｄ－ｙ

ｉ
ｔｅｓｔ）槡

２ （８）

式中，ｎ表示测试集样本总数，ｙｉｐｒｅｄ和ｙ
ｉ
ｔｅｓｔ分别代表

第ｉ个样本的网络直接预测值和归一化测试值。

·７６·
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图３　融合动力学特征的双路神经网络架构
Ｆｉｇ．３　Ｄｕａｌｐａｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

２．２　参数关联变换设计

从图２（ａ）中可以看出：升轨出发类型中ωＬＴＯ
的分布在数值上割裂为［０°，９０°）和［２７０°，
３６０°）两个区间。由于角度０°与３６０°的物理含义
相同，以上两个区间本质在０°附近保持连续分布
的特征。尽管两个区间在物理意义上是连续的

分布域，但全连接网络在进行特征学习时难以

从单纯数值的角度上辨识 ０°附近的连续性特
征，导致网络学习效果降低；降轨出发类型中

ωＬＴＯ解空间保持连续分布的特征。从图２（ｂ）中
可以看出：升轨出发类型中 ΩＬＴＯ的分布割裂为
近似平行的两个斜带状分布域，这同样会导致

网络学习效果降低；降轨出发类型中 ΩＬＴＯ的解
主要分布于三个区域中，但同样在物理意义上

呈现出解空间的连续分布特征。因此，为了使

神经网络能够从数值上辨识样本分布连续性的

特征参数，以提高神经网络对各近地升降轨方

式下 ＦＲＯ非线性特征的学习效果，需要对初始
参数进行关联变换，在保持不丢失原有物理含

义的基础上，拼接出数值上连续分布的特征参

数空间。

将ωＬＴＯ作出如式（９）所示的关联变换得到
ＬＴＯ近地点幅角变换值 ω′ＬＴＯ，能够使两种近地升

降轨方式下的样本参数空间分布在数值上分别保

持连续，如图 ４（ａ）所示。对于近地升轨方式样
本，将ΩＬＴＯ作出如式（１０）所示的关联变换得到

ＬＴＯ升交点赤经变换值 ΩＡＬＴＯ；对于近地降轨方式
样本，将ΩＬＴＯ作出如式（１１）所示的关联变换得到

ΩＤＬＴＯ。根据式（１２）得到 ＬＴＯ升交点赤经变换值

Ω′ＬＴＯ，能够使近地升降轨方式下的样本参数空间
分布在数值上分别保持连续，如图４（ｂ）所示。其
中，标蓝样本点表示近地升轨出发进行地月转移

的轨道解变换值；标红样本点表示近地降轨出发

进行地月转移的轨道解变换值。图４（ａ）中不同
升降轨方式的分布域区分明显，但各自呈现连续

性，存在一定的正弦特性；图４（ｂ）中不同升降轨
方式的分布域同样区分明显，但各自呈现连续性，

主要集中分布于连续的不均匀斜带上。以上关联

变换仅涉及一维线性计算，不改变关联变换前后

的非线性特征。

ω′ＬＴＯ＝
ωＬＴＯ＋

π
２，ωＬＴＯ＜

３π
２

ωＬＴＯ－
３π
２，ωＬＴＯ≥

３π{
２

（９）

ΩＡＬＴＯ＝
ΩＬＴＯ＋２π，ΩＬＴＯ＜ｕＭ
ΩＬＴＯ，ΩＬＴＯ≥ｕ{

Ｍ

（１０）
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　 ΩＤＬＴＯ＝

ΩＬＴＯ＋２π，ΩＬＴＯ＜ｕＭ－
π
２

ΩＬＴＯ，ｕＭ－
π
２≤ΩＬＴＯ＜ｕＭ＋

π
２

ΩＬＴＯ－２π，ΩＬＴＯ≥ｕＭ＋
π













２

（１１）

Ω′ＬＴＯ＝
ΩＡＬＴＯ，ω′ＬＴＯ≤π

ΩＤＬＴＯ，ω′ＬＴＯ＞{ π
（１２）

（ａ）ＬＴＯ近地点幅角变换值随月球公转相位分布情况
（ａ）ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆＬＴＯ
ａｒｇｕｍｅｎｔｏｆｌａｔｉｔｕｄｅａｎｄｔｈｅｌｕｎａｒｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｈａｓｅ

（ｂ）ＬＴＯ升交点赤经变换值随月球公转相位分布情况
（ｂ）ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆＬＴＯ

ＲＡＡＮａｎｄｔｈｅｌｕｎａｒｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｈａｓｅ

图４　参数关联变换后的解空间分布情况
Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＦＲＯｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐａｃｅａｆｔｅｒｔｈｅ

ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３　仿真验证

通过数值仿真，首先对双路神经网络架构的

学习效果进行检验，然后利用 ＡＴＫ机动规划功能

模块验证地月 ＦＲＯ双路神经网络学习方法的有
效性与可行性。所有计算在处理器为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ
ｉ９－１２９００ＣＰＵ２５ＧＨｚ、内存为３２ＧＢ、显卡为
ＲＴＸ３０６０的计算机上完成，运用 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０２１ｂ与ＡＴＫ３０版本进行仿真计算。

３．１　学习效果验证

文献［１９］采用近月点伪参数设计方法，通过
遍历ＰＲＬ到达时间、ｉＬＴＯ、ｉＲＴＯ以及升降轨方式来
生成地月 ＦＲＯ数据库。本文在其基础上尽可能
扩大ｉＬＴＯ与ｉＲＴＯ遍历搜索范围。考虑到地面发射
入轨高度及再入返回条件等工程约束，通常设定

ｈＴＬＩ为１７０ｋｍ左右、再入点轨道高度为１２２ｋｍ、
倾角为－６°，并且再入点条件可以等效为 ｈＶＣＰ约
为５１ｋｍ［２６］。ＦＲＯ数据库生成的仿真参数如表１
所示。最终生成３６９６３条满足收敛约束的地月
ＦＲＯ，该数据库在０°至１８０°的 ｉＬＴＯ和０°至３６０°的
ＬＴＯ升交点赤经ΩＬＴＯ这个范围内均有分布，数据
库生成的计算时间约为２０８６７４ｓ。

表１　ＦＲＯ数据库生成仿真参数
Ｔａｂ．１　ＦＲＯｄａｔａｂａｓｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

生成参数 取值范围

ＰＲＬ时刻
［２０２９－０８－０１Ｔ１２：００：００，
２０２９－１１－０１Ｔ１２：００：００］

ｈＰＲＬ／ｋｍ １２０

ｈＴＬＩ／ｋｍ ［１６９．５，１７０．５］

ｈＶＣＰ／ｋｍ ［５０．５，５１．５］

ｉＬＴＯ／（°） ［０°，１８０°］

ｉＲＴＯ／（°） ［０°，１８０°］

ＴＬＩ升降轨 ｛升轨，降轨｝

ＶＣＰ升降轨 ｛升轨，降轨｝

将数据库中 ８０％的轨道数据作为训练集，
２０％的数据作为测试集，进行两条子网络路径的
学习训练。深度神经网络模型的隐藏层数量设置

为８，隐藏层单元数依次设置为［３２，６４，１２８，
２５６，１２８，６４，３２，１６］，学习率设置为０．００１，迭
代轮数设置为１００，学习率每隔５０轮降低至当前
学习率的１０％。考虑设置不同的训练优化器与
激活函数，得到升轨与降轨两条路径下深度神经

网络的训练效果如下：优化器为 ＲＭＳＰｒｏｐ和激活
函数为ＬｅａｋｙＲｅＬＵ的设置相比其他设置的训练
效果更佳，其中 ΩＬＴＯ的均方根误差为 ６０１８８°，

ωＬＴＯ的均方根误差为３．８８８０°，ｖ
ｘ
ＴＬＩ的均方根误差
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为２１９５９ｍ／ｓ，并且优化器与激活函数的选择对
升轨深度神经网络学习训练效果的影响明显；优

化器为ＲＭＳＰｒｏｐ和激活函数为 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ的设
置相比其他设置的训练效果更佳，其中 ΩＬＴＯ的均
方根误差为 ７１５４３°，ωＬＴＯ的均方根误差为
４０６４３°，ｖｘＴＬＩ的均方根误差为２０３６８ｍ／ｓ，并且
优化器与激活函数的选择对降轨深度神经网络学

习训练效果的影响明显。因此，两种类型的深度

神经网络均采用 ＲＭＳＰｒｏｐ优化器与 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
激活函数进行训练。

在确定 ＲＭＳＰｒｏｐ优化器与 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活
函数的基础上，考虑设置不同的学习率，得到升轨

与降轨两条路径下深度神经网络的训练效果，分

别如表２和表３所示。可以看出，升轨与降轨深
度神经网络的训练时长均在３ｍｉｎ左右，学习率

表２　不同学习率对应的升轨深度神经网络训练效果

Ｔａｂ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ａｓｃｅｎｄｉｎｇｔｙｐｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

学习率
训练

时长／ｓ

ΩＬＴＯ的

ＲＭＳＥ／
（°）

ωＬＴＯ的

ＲＭＳＥ／
（°）

ｖｘＴＬＩ的

ＲＭＳＥ／
（ｍ／ｓ）

０．１　　 １６４．７６ ９２．０５３３２６．３９１４ ８．５６４９

０．０５ １８２．２２ ２８．７０５６１３．４７２４ ３．０９９３

０．０１ １７３．５０ １０．８３０５ ８．１８５７ ２．３５１６

０．００５ ２０５．９８ １２．２７０９ ９．２１１２ ２．３３５２

０．００１ １４４．５３ ６．０１８８ ３．８８８０ ２．１９５９

０．０００５ ２２０．８５ ６．６１０３ ５．３１６９ ２．１９９４

０．０００１ ２２６．６８ ８．９３４７ ７．４５１０ ２．３１７４

表３　不同学习率对应的降轨深度神经网络训练效果

Ｔａｂ．３　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｔｙｐｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

学习率
训练

时长／ｓ

ΩＬＴＯ的

ＲＭＳＥ／
（°）

ωＬＴＯ的

ＲＭＳＥ／
（°）

ｖｘＴＬＩ的

ＲＭＳＥ／
（ｍ／ｓ）

０．１　　 ２０３．０７ ９９．７５６７３１．３４３３ １２．０９３７

０．０５ ２３２．５２ ４２．１９０７１３．００４６ ４．０４５３

０．０１ １９３．４７ １２．６１６９１０．３９９５ ２．３９５２

０．００５ ２２３．２１ １０．１６７９ ８．３１９９ ２．１６６９

０．００１ １４１．７９ ７．２５４３ ４．０６４３ ２．０３６８

０．０００５ ２２８．２７ ７．２６９０ ４．６２４６ ２．０９２１

０．０００１ ２０７．３０ ９．９０３２ ７．８４７７ ２．１６２８

对两类网络模型训练效果的影响均比较明显，

过高和过低的学习率分别存在过拟合与欠拟合

的问题。学习率设置为 ０．００１是比较合理的
选择。

综合上述，表４给出了超参数的最终配置，升
轨与降轨深度神经网络的配置结果一致。

表４　深度神经网络超参数配置
Ｔａｂ．４　Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

超参数 取值配置

优化器 ＲＭＳＰｒｏｐ

激活函数 ＲｅＬＵ

学习率 ０．００１

学习率衰减率 １０％

学习率衰减代数 ５０

隐藏层数 ８

隐藏层单元数 ［３２，６４，１２８，２５６，１２８，６４，３２，１６］

随机生成２０００组 ＦＲＯ轨道数据，并在该数
据集的基础上，将训练完成后的双路神经网络架

构用于地月ＦＲＯ近地出发设计参数的回归预测，
对预测值进行误差分析。对于升轨类型深度神经

网络模型，统计得到 ΩＬＴＯ、ωＬＴＯ与 ｖ
ｘ
ＴＬＩ的误差分布

直方图，分别如图５（ａ）～（ｃ）所示。从图５中可
以看出，ΩＬＴＯ的误差分布主要集中在 ［－１０°，
１０°］范围内，ωＬＴＯ的误差分布主要集中在 ［－５°，

３°］范围内，ｖｘＴＬＩ的误差分布主要集中在［－４ｍ／ｓ，
４ｍ／ｓ］范围内，均近似呈现正态分布的规律。同
时，统计得到 ΩＬＴＯ、ωＬＴＯ和 ｖ

ｘ
ＴＬＩ的平均绝对误差分

别为３５９２６°、２０８２１°和１８３６２ｍ／ｓ。对于降
轨类型深度神经网络模型，统计得到ΩＬＴＯ、ωＬＴＯ与

ｖｘＴＬＩ的误差分布直方图，分别如图 ６（ａ）～（ｃ）所
示。从图６中可以看出，ΩＬＴＯ的误差分布主要集
中在［－１０°，５°］范围内，ωＬＴＯ的误差分布主要集

中在 ［－５°，３°］范围内，ｖｘＴＬＩ的误差分布主要集
中在［－４ｍ／ｓ，４ｍ／ｓ］范围内，同样均近似呈现
正态分布的规律。同时，统计得到 ΩＬＴＯ、ωＬＴＯ与

ｖｘＴＬＩ的平均绝对误差分别为４１７１３°、１８６８８°和
１６８７２ｍ／ｓ。上述分析表明训练后两条子网络
路径的初值猜测精度在可接受的范围内，说明本

文提出的地月 ＦＲＯ双路网络学习结构可以提供
良好的设计初值。

·０７·
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（ａ）ΩＬＴＯ误差分布

（ａ）ＥｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆΩＬＴＯ

（ｂ）ωＬＴＯ误差分布

（ｂ）ＥｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆωＬＴＯ

（ｃ）ｖｘＴＬＩ误差分布

（ｃ）ＥｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｘＴＬＩ

图５　升轨类型深度神经网络回归预测误差分布图
Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆ
ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｓｃｅｎｄｉｎｇｔｙｐｅ

（ａ）ΩＬＴＯ误差分布

（ａ）ＥｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆΩＬＴＯ

（ｂ）ωＬＴＯ误差分布

（ｂ）ＥｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆωＬＴＯ

（ｃ）ｖｘＴＬＩ误差分布

（ｃ）ＥｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｘＴＬＩ

图６　降轨类型深度神经网络回归预测误差分布图
Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆ
ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｔｙｐｅ

·１７·
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３．２　ＡＴＫ仿真结果

根据地月ＦＲＯ方案描述，ＡＴＫ机动规划模块
需要设计的任务段序列如表５所示。

表５　ＦＲＯ机动规划模型
Ｔａｂ．５　ＭｏｄｅｌｏｆＦＲＯｐｌａｎｎｉｎｇｓｃｈｅｍｅ

任务段 停止条件 控制变量 约束参数

ＦＲＯ瞄准
序列段

— — —

ＴＬＩ初始段 立即停止
升交点赤经

近地点幅角

ＴＬＩ机动段 立即停止 切向脉冲

ＬＴＯ预报段 近月点停止 轨道高度

ＲＴＯ预报段 近地点停止
轨道高度

轨道倾角

实现对ＡＴＫ机动规划模块的二次开发，具体
仿真设计框架如图７所示。双路神经网络架构将
两种不同近地升降轨方式的预测初值分别传递至

ＡＴＫ机动规划模块进行后续的仿真设计及验证，
进一步获取满足约束的高精度收敛解。参考文

献［２４］的仿真算例设置，将两个预报段的轨道动
力学模型配置为２１×２１阶 ＪＧＭ３地球引力场，考
虑太阳和月球三体引力。下面将通过数个仿真算

例，验证本文提出的地月ＦＲＯ双路网络学习方法
的有效性和可行性。

图７　利用ＡＴＫ的仿真设计框架
Ｆｉｇ．７　ＡＴＫｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　　以文献［２６］中的自由返回轨道高精度求解工
况为例进行仿真对比。输入ＦＲＯ近地出发初始状
态为：初始时刻为２０２８－０６－２４Ｔ１６：３３：３１，ＴＬＩ初
始段轨道高度为１７０ｋｍ，轨道倾角为２１°；ＴＬＩ初始
段轨道偏心率固定为０，真近点角固定为０°。输入
轨道约束为：ＰＲＬ高度约束为２００ｋｍ，返回真空
近地点高度为５０ｋｍ，返回轨道倾角为４３°。通过
双路神经网络架构学习得到近地升轨方式下ＬＴＯ
升交点赤经的设计初值为３３４３６５°，近地点幅角
的设计初值为３４６２２２°，近地出发切向脉冲的设
计初值为３１７６７７２ｍ／ｓ；同时得到ＬＴＯ降轨方式
下ＴＬＩ升交点赤经的设计初值为１４９９８０°，近地
点幅角的设计初值为１９５６５３°，近地出发切向脉
冲的设计初值为３１６３６７９ｍ／ｓ。表６给出了本
文方法与文献［２６］方法的自由返回轨道设计结
果。其中，降轨路径下的设计结果与文献［２６］方

表６　自由返回轨道设计结果对比
Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｒｅｅｒｅｔｕｒｎｏｒｂｉｔｄｅｓｉｇｎ

轨道参数
文献［２６］方法设计结果
（降轨出发方式）

本文方法设计结果

降轨路径设计结果 升轨路径设计结果

ＴＬＩ出发时刻 ２０２８－０６－２４Ｔ１６：３３：３１ ２０２８－０６－２４Ｔ１６：３３：３１ ２０２８－０６－２４Ｔ１６：３３：３１

地月转移入轨脉冲／（ｍ／ｓ） ３１６２．１２５ ３１６２．１０５ ３１６５．０１８

ＬＴＯ升交点赤经／（°） １４９．３７３ １４９．３７０ ３５１．５６３

ＴＬＩ入轨纬度幅角／（°） １９９．２８６ １９９．２８９ ３５５．０６６

ＬＴＯ偏心率 ０．９７５ ０．９７５ ０．９７６

ＰＲＬ到达时刻 ２０２８－０６－２７Ｔ１０：５０：００ ２０２８－０６－２７Ｔ１０：４９：５８ ２０２８－０６－２７Ｔ０９：０３：４０

ＰＲＬ轨道倾角／（°） １４９．１２２ １４９．１２２ １５４．６４９

ＰＲＬ升交点赤经／（°） １８１．７４２ １８１．７４２ １７５．９１９

ＰＲＬ偏心率 １．５２５ １．５２５ １．４９９

ＰＲＬ纬度幅角／（°） ２４．８２１ ２４．８２０ １８．３４１

再入点时刻 ２０２８－０６－３０Ｔ０３：０６：４６ ２０２８－０６－３０Ｔ０３：０６：３５ ２０２８－０６－３０Ｔ０２：４９：２７

再入点经度／（°） ３５６．６３２ ３５６．０５９ ０．２４２

再入点纬度／（°） １０．８６１ １０．８１３ －１８．９８６

计算时长／（ｓ） ６６．１８２ ２．５４６ ７．８５９

·２７·
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法设计结果基本一致；升轨路径下得到一个新的

轨道解。这说明在相同给定工况下，本文方法能

够充分探索不同近地升降轨方式下的轨道分域特

性，扩大了自由返回轨道高精度解的设计空间。

同时，本文计算效率也提升了一个数量级左右，具

备明显优势。采用 ＡＴＫ三维视图进行轨迹可视
化表征［２４］，得到近地升轨与降轨出发方式下自由

返回轨道的三维轨迹及星下点轨迹，如图８所示，
其中红色轨迹表示ＬＴＯ，蓝色轨迹表示ＲＴＯ。

（ａ）ＴＬＩ升轨方式下的ＬＴＯ三维轨迹
（ａ）ＴｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＬＴＯａｓｃｅｎｄｉｎｇａｔＴＬＩ

（ｂ）ＴＬＩ升轨方式下的ＦＲＯ三维轨迹
（ｂ）ＴｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＦＲＯａｓｃｅｎｄｉｎｇａｔＴＬＩ

（ｃ）ＴＬＩ升轨星下点轨迹
（ｃ）ＳｕｂｓａｔｅｌｌｉｔｅｔｒａｃｋａｓｃｅｎｄｉｎｇａｔＴＬＩ

（ｄ）ＴＬＩ降轨方式下的ＬＴＯ三维轨迹
（ｄ）ＴｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＬＴＯｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇａｔＴＬＩ

（ｅ）ＴＬＩ降轨方式下的ＦＲＯ三维轨迹
（ｅ）ＴｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＦＲＯｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇａｔＴＬＩ

（ｆ）ＴＬＩ降轨星下点轨迹
（ｆ）ＳｕｂｓａｔｅｌｌｉｔｅｔｒａｃｋｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇａｔＴＬＩ

图８　ＦＲＯ三维轨迹和星下点轨迹
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｏｒｂｉｔａｎｄ

ｓｕｂｓａｔｅｌｌｉｔｅｔｒａｃｋｏｆＦＲＯ

考虑文献［１９］中的ＦＲＯ网络学习方法，将本

文采用的双路网络架构的初值方法与其进行对

比。文献［１９］通过分类与回归两层神经网络模

型提供ＰＲＬ轨道倾角与升交点赤经作为设计初

值，为地月ＦＲＯ的可达域做参考。本文所提网络

架构与文献［１９］的主要区别在于是否采用参数

关联变换的设计。利用 ＡＴＫ机动规划模块进行

多个算例配置下的自由返回轨道高精度仿真设

计，观察采用不同初值方法下的收敛性，计算结果

如表７所示。所选取的算例考虑了时刻、ＬＴＯ轨

道倾角、ＲＴＯ轨道倾角、轨道高度约束在一定工

程设计范围内设置的随机性，以此验证本文方

法在非预设、多样化条件下进行自由返回轨道

设计的有效性。表 ７显示，相比于不给出初值

及文献［１９］的初值方法，本文所提方法收敛性

相对较好，轨道解空间得到扩大。同时，算例１、

算例２、算例３和算例６均在ＦＲＯ数据库生成的

时间范围之外，其适用范围也不局限于智能代

理模型的学习边界，这说明本文所提双路网络

学习方法具有一定的泛适性。故本文通过融合

轨道动力学特征进行双路网络学习来提供初值

的方法具有一定优势。

·３７·
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表７　自由返回轨道初值方法对比
Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｒｅｅｒｅｔｕｒｎｏｒｂｉｔ

算例序号 工况 不给予初值 文献［１９］方法 本文方法

１
ＴＬＩ出发时刻：２０２８－０６－２４Ｔ１６：３３：３１
ＬＴＯ轨道倾角：２１°　ＰＲＬ轨道高度：２００ｋｍ
ＲＴＯ轨道倾角：４３°　ＶＣＰ轨道高度：５０ｋｍ

未收敛
升轨方式：未收敛

降轨方式：收敛

升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

２
ＴＬＩ出发时刻：２０２９－０１－０２Ｔ０５：００：００
ＬＴＯ轨道倾角：２３°　ＰＲＬ轨道高度：１６０ｋｍ
ＲＴＯ轨道倾角：３５°　ＶＣＰ轨道高度：４９ｋｍ

未收敛
升轨方式：收敛

降轨方式：未收敛

升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

３
ＴＬＩ出发时刻：２０２９－０６－１７Ｔ１７：００：００
ＬＴＯ轨道倾角：３２°　ＰＲＬ轨道高度：１２０ｋｍ
ＲＴＯ轨道倾角：５７°　ＶＣＰ轨道高度：５１ｋｍ

未收敛
升轨方式：收敛

降轨方式：未收敛

升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

４
ＴＬＩ出发时刻：２０２９－０８－０７Ｔ１７：００：００
ＬＴＯ轨道倾角：２８°　ＰＲＬ轨道高度：１２０ｋｍ
ＲＴＯ轨道倾角：４２°　ＶＣＰ轨道高度：５１ｋｍ

未收敛
升轨方式：收敛

降轨方式：未收敛

升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

５
ＴＬＩ出发时刻：２０２９－１０－１７Ｔ１７：００：００
ＬＴＯ轨道倾角：２０°　ＰＲＬ轨道高度：１２０ｋｍ
ＲＴＯ轨道倾角：７２°　ＶＣＰ轨道高度：５１ｋｍ

未收敛
升轨方式：未收敛

降轨方式：收敛

升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

６
ＴＬＩ出发时刻：２０３０－０３－１０Ｔ２２：００：００
ＬＴＯ轨道倾角：２５°　ＰＲＬ轨道高度：２４０ｋｍ
ＲＴＯ轨道倾角：５０°　ＶＣＰ轨道高度：５２ｋｍ

未收敛
升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

升轨方式：收敛

降轨方式：收敛

４　结论

本文围绕地月自由返回轨道设计问题，针对

现有算法对设计初值依赖性普遍较强的挑战，提

出了一种融合动力学特征的自由返回轨道双路网

络学习方法。通过对自由返回轨道近地端轨道解

空间升降轨分域特性的分析，提出一种采用参数

关联变换设计的双路神经网络架构。通过数值仿

真，对两条子网络路径的学习效果进行有效验证。

借助ＡＴＫ机动规划功能模块实现了双路网络学
习初值方法下的自由返回轨道仿真设计，算例结

果表明，该网络架构学习得到的初值具有良好收

敛性，能够扩大自由返回轨道高精度解空间。所

提方法拓展了 ＡＴＫ支持载人探月工程轨道任务
规划的能力，能够为未来载人探月任务的方案设

计提供参考。
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