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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效参考。
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Abstract: The free-return orbit serves as the preferred orbital scheme for crewed spacecraft in earth-moon transfers, yet its design involves stringent constraints and significant initial-value dependency in existing algorithms. The earth-moon transfer trajectory planning for manned lunar exploration was addressed by proposing a dual-path neural network learning method to optimize free-return orbit initialization. A dynamic model of the free-return orbit was established to analyze the characteristics of the near-earth orbital solution space. Integrating the spatial partitioning characteristics of ascending and descending orbital phase in solution spaces, a dual-path neural network architecture designed via parameter-correlated transformation was proposed to ensure the completeness of orbital solutions. Utilizing astromaster of Aerospace Tool Kit, the Earth-Moon free-return orbit planning under the dual-path network learning-based initialization method was implemented and validated through simulation. The results provide an effective reference for mitigating initial-value dependency in manned lunar mission orbit design.
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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到合作中[1]。该计划已于2022年12月完成无人绕月飞行测试，预计于2025年9月完成载人绕月飞行，以及于2026年9月完成载人登陆月球南极。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。	Comment by Ren: 引言请适当精简，一般2000字左右即可。
载人登月是一项复杂的系统工程，而地月转移轨道设计是其中的关键技术之一。聚焦到轨道设计层面，如何尽可能采用能耗最优的策略，将航天安全送入环月轨道是一个难题。航天器在地月空间主要受到多天体中心引力、非球形摄动和太阳光压等影响，处于复杂的动力学环境中[3]。Zheng等[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，系统地总结了速度增量随飞行时间的变化规律。Lv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轨转移道，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是一条近地出发后经月球近旁转向回到地球的两脉冲地月转移轨道，它在地月空间中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近地出发轨道设计的基本轨道构型与首选方案。周晚萌[9-10]等基于近月点伪参数建立了混合多圆锥截线初值算法流程，利用高精度轨道的逆仿真求解策略设计FRO，该方法设计精度效率较高，适合用于大规模生成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的进行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求解地月转移自由返回中止轨道燃料优化的新方法，针对问题特性该方法表现出良好的求解效果。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（Sequential quadratic programming, SQP）相结合的两步优化修正方法。综合上所述，将自由返回轨道规划作为一个非线性规划问题来看，地月转移轨道主要有将近地和近月轨道参数分别作为控制变量的两种设计方式[14]。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；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拼接设计，但面临自由返回约束难以收敛的设计挑战。为拓充载人探月任务发射段与地月转移段的拼接设计空间，需要寻求自近地端参数进行自由返回轨道设计并扩大高精度模型解空间的良好初值方法。
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]在各领域中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。轨道转移快速估计主要包括对最优燃料消耗、特定相位下的轨道状态进行快速估算，本质上是基于深度神经网络对大规模数据样本进行学习训练的方法论，在挖掘数据集的隐性规律特征方面具有显著优势。李海洋等[17]通过机器学习对不同小行星之间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DL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，其估计相对误差小于3%。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，训练后的深度神经网络可对推力大小和方向进行较好估计。上述研究表明，基于轨道动力学领域知识生成轨道样本，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，训练生成的代理模型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，并且训练后的网络模型可用于大规模载人月球探测轨道的快速初值猜测，提升计算效率与收敛性。
传统以近月轨道参数为控制变量的自由返回轨道设计虽易实现约束收敛，但难以直接衔接地面发射段的轨道拼接需求，而以近地轨道参数为控制变量的设计方式虽能明确入轨时刻、便于发射段与地月转移段的一体化规划，却因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。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，亟需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，提升任务规划的灵活性与安全冗余。
航天任务工具箱ATK（Aerospace Tool Kit）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，包括ATK在内的通用轨道规划软件工具均难以在不给定良好初值的情况下确保FRO等地月转移轨道设计的收敛性[25]。但借助软件的机动规划模块，可以实现基于深度学习的FRO设计。目前，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进行微分修正的设计效率或收敛性不足。为提升ATK软件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，针对性强化软件面向载人月球探测典型任务轨道的设计能力，提高典型任务轨道的计算效率，以适应大规模轨道窗口搜索与方案设计需求。
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。首先，介绍了地月FRO的设计模型，并对FRO近地端轨道解空间的分域特性进行了分析；其次，结合近地升降轨特征关联的轨道动力学解空间分域特性，提出一种采用参数关联变换设计的双路神经网络架构；最后，借助ATK机动规划功能模块进行双路网络学习初值方法下的FRO仿真设计，检验本文方法的有效性。
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，为尽最大可能地保障航天员飞行的生命安全，要求飞船近地出发后能够在不施加脉冲的情况下沿当前轨道到达近月附近，同时具备返回地球附近能力的轨道，如图1所示。具体过程如下：FRO以近月点为界可划分为两段轨道。首先，自近地停泊轨道至地月转移入轨点（trans-lunar inject, TLI）施加一个切向脉冲，进入地月转移轨道（Lunar transfer orbit, 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（Return transfer 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。

[bookmark: _Ref185065981]图1  自由返回轨道原理示意图
Fig.1  Schematic diagram of the free-return orbit

根据以上方案描述，FRO方案的数学模型可以表示为：
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式中：表示高精度轨道动力学模型的映射函数；表示映射函数的因变量；表示非线性规划问题中的近地端设计参数；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；表示目标函数，可设计为单目标或多目标加权函数。其中，为地月转移入轨时刻，为近地出发高度，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；为地月转移轨道升交点赤经，为地月转移轨道近地点幅角，表示地月转移入轨施加的切向脉冲大小，以上变量为地月FRO的设计参数；为近月点轨道高度，与分别为满足近月点轨道高度约束的上下限；为真空近地点轨道高度，为目标真空近地点轨道高度；为返回轨道倾角，为目标返回轨道倾角。采用文献[27]中的高精度轨道动力学模型进行仿真修正设计。
1.2  轨道解空间分域特性












TLI纬度幅角在内进行地月转移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]。将近地出发高度设为170 km，近月点轨道高度范围约束设为120±0.5 km左右。瞄准再入点轨道高度122 km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设为51 km左右[26]。在高精度模型下对、和进行修正遍历，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。由于与满足式(2)关系，近地升降轨方式与直接相关，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。
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其中，为TLI真近点角等于0。
[image: ] 
（a）LTO近地点幅角随月球公转相位分布情况
（a）Distribution of the LTO argument of latitude and the lunar revolution phase
[image: ] 
（b）LTO升交点赤经随月球公转相位分布情况
（b）Distribution of the LTO RAAN and the lunar revolution phase
[bookmark: _Ref193468249]图2  FRO解空间分布情况
Fig.2  Distribution of the FRO solution space
2  双路网络学习方法
首先介绍了对地月FRO进行深度学习的双路神经网络架构，再介绍了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]。对于本文的地月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，并做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：


		(3)
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[bookmark: OLE_LINK32][bookmark: OLE_LINK33]其中，表示输入层参数组合，、分别表示近地升轨、降轨类型的输入层参数组合，、分别表示近地升轨、降轨类型的网络直接输入参数组合，、分别表示近地升轨、降轨类型的网络直接输出参数组合，、分别表示近地升轨、降轨类型的输入层参数组合，表示输出层参数组合；、分别表示升轨、降轨路径的编码器模型，、分别表示升轨、降轨路径的深度神经网络模型，、表示升轨、降轨路径的解码器模型。编码器首先对或分别进行考虑分域特性的参数关联变换，再分别归一化成或；解码器的作用为将和分别反归一化为和。近地升轨与降轨路径的网络预测结果集成为，共同组成某输入工况下的FRO解集。	Comment by Ren: 请问这个是否修改正确？
根据给定轨道条件与工程约束，结合数据库参数分布特征，选取深度神经网络训练的输入层参数组合为：


		(5)





其中，、、、、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，能够直接关联表现时间参数对轨道空间几何特征的影响。
参考文献[24]中FRO设计案例的地月转移轨道设计参数配置项，选取深度神经网络训练的输出层参数组合为：


		(6)
深度神经网络由直接输入层、直接输出层和隐藏层三部分组成。直接输入层与直接输出层的节点个数分别由回归学习的输入与输出特征参数数量确定。隐藏层的结构包括层数和每层的节点数，数据在每一层网络节点之间传输。两条路径下的深度神经网络模型为：


		(7)



其中，与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；表示全连接回归神经网络参数。深度神经网络训练的损失函数采用均方根误差，即：


		(8)




其中，表示测试集样本总数，和分别代表第个样本的深度神经网络直接预测值和归一化测试值。


[bookmark: _Ref185439092]图3  融合动力学特征的双路神经网络架构
Fig.3  Dual-path neural network architecture integrating dynamic characteristics


2.2  参数关联变换设计






从图2（a）中可以看出，升轨出发类型中的分布在数值上割裂为和两个区间。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，但全接连网络在进行特征学习时难以从单纯数值的角度上辨识出0°附近的连续性特征，导致网络学习效果的降低；降轨出发类型中解空间保持连续分布的特征。从图2（b）中可以看出，升轨出发类型中的分布割裂为近似平行的两个斜带状分布域中。尽管两个分布域在物理意义上保持连续，但全接连网络在进行特征学习时难以从单纯数值的角度上辨识出0°附近的连续性特征，同样会导致网络学习效果的降低；降轨出发类型中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出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。






将做出如式(9)的关联变换得到LTO近地点幅角变换值，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，将做出如式(10)的关联变换得到LTO升交点赤经变换值；对于近地降轨方式样本，将做出如式(11)的关联变换得到，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。说明该参数关联变换设计能够很好地体现不同升降轨方式之间的分域特性，并保证了同一近地升降轨方式下参数空间的连续性，便于神经网络进行数值上的特征辨识。同时，以上关联变换仅涉及一维线性计算，不改变关联变换前后参数分布的非线性特征。


[bookmark: ZEqnNum902640]		(9)


[bookmark: ZEqnNum844548]		(10)


[bookmark: ZEqnNum767017]		(11)
[image: ] 
（a）LTO近地点幅角变换值随月球公转相位分布情况
（a）Distribution of the transformation value of LTO argument of latitude and the lunar revolution phase
[image: ] 
（b）LTO升交点赤经变换值随月球公转相位分布情况
（b）Distribution of the transformation value of LTO RAAN and the lunar revolution phase
[bookmark: _Ref193484212]图4  参数关联变换后的解空间分布情况
Fig.4  Distribution of the FRO solution space after the parametric correlation transformation



完成参数关联变换后，对与进行参数归一化，再输入至深度神经网络进行特征学习；并且对网络直接输出参数进行反归一化，得到最终的输出结果。
3  仿真验证
本节通过数值仿真，首先对双路神经网络架构的学习效果进行检验，然后再利用ATK二次开发功能进行轨道机动规划模块的算例仿真，验证地月FRO双路网络学习方法的有效性与可行性。所有计算均在处理器为Intel Core i9-12900 CPU 2.5 GHz、内存为32 GB、显卡为RTX 3060的计算机上完成，运用MATLAB R2021b与ATK 3.0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、、以及升降轨方式来生成地月FRO数据库。本文采用与之相同的地月FRO数据库生成方法，在其基础上尽可能扩大与遍历搜索范围。考虑到地面发射入轨高度及再入返回条件等工程约束，通常设定在170 km左右、再入点轨道高度122 km与倾角-6°，并且再入点条件可以等效为约51 km左右[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°的和0°至360°的LTO升交点赤经这个范围内均有分布，数据库生成的计算时间约为208674秒。
[bookmark: _Ref185325010]表 1  FRO数据库生成仿真参数
Tab.1  The FRO database simulation parameters
	生成参数
	取值范围

	PRL时刻
	[2029-08-01 12:00:00,
 2029-11-01 12:00:00]

	
/(km)
	120

	
/(km)
	[169.5, 170.5]

	
/(km)
	[50.5, 51.5]

	
/(°)
	[0°, 180°]

	
/(°)
	[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轮，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，分别如表 2和表 3所示。从表 2中可以看出，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，其中的均方根误差为6.0188°，的均方根误差为3.8880°，的均方根误差为2.1959 m/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；从表 3中同样可以看出，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，其中的均方根误差为7.1543°，的均方根误差为4.0643°，的均方根误差为2.0368 m/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。
[bookmark: _Ref185201522]表 2  不同训练设置对应的升轨深度神经网络训练效果
Tab.2  The training effects of the deep neural network for ascending type corresponding to different training settings
	[bookmark: _Ref185325030]优化器
	激活函数
	
RMSE
/(°)
	
RMSE
/(°)
	
RMSE
/(m/s)

	Adam
	Sigmoid
	91.2654
	26.5677
	8.9183

	
	Tanh
	10.6286
	8.8450
	2.5014

	
	ReLU
	7.5734
	5.9700
	2.4763

	
	Leaky-ReLU
	7.6702
	5.3153
	2.2965

	Sgd
	Sigmoid
	92.2460
	27.1044
	8.7338

	
	Tanh
	19.9596
	15.1718
	3.0774

	
	ReLU
	18.1555
	13.6204
	2.8184

	
	Leaky-ReLU
	19.2076
	14.2100
	2.6739

	RMSProp
	Sigmoid
	91.7319
	27.1235
	8.6582

	
	Tanh
	6.9730
	6.2610
	2.3234

	
	ReLU
	6.4384
	4.1583
	2.2111

	
	Leaky-ReLU
	6.0188
	3.8880
	2.1959



[bookmark: _Ref185523881]表 3  不同训练设置对应的降轨深度神经网络训练效果
Tab.3  The training effects of the deep neural network for descending type corresponding to different training settings
	优化器
	激活函数
	
RMSE
/(°)
	
RMSE
/(°)
	
RMSE
/(m/s)

	Adam
	Sigmoid
	97.6713
	25.9856
	10.4700

	
	Tanh
	11.3919
	8.8267
	2.8497

	
	ReLU
	6.9985
	6.2397
	2.1895

	
	Leaky-ReLU
	9.4681
	6.5363
	2.5326

	Sgd
	Sigmoid
	94.3338
	26.0476
	10.4696

	
	Tanh
	17.7557
	15.3913
	3.6409

	
	ReLU
	21.8460
	17.3941
	3.1580

	
	Leaky-ReLU
	11.5719
	6.6173
	2.1374

	RMSProp
	Sigmoid
	93.3618
	25.3824
	10.3706

	
	Tanh
	8.0088
	6.5166
	2.2124

	
	ReLU
	7.2423
	4.3971
	2.1356

	
	Leaky-ReLU
	7.1543
	4.0643
	2.0368



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 4和表 5所示。从表中可以看出，采用0.0001至0.1学习率进行训练，升轨与降轨深度神经网络的训练时长均基本在三分钟左右。可以看出，学习率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。
[bookmark: _Ref185325048]表 4  不同学习率对应的升轨深度神经网络训练效果
Tab.4  The training effects of the deep neural network for ascending type corresponding to different learning rates
	[bookmark: _Ref185325054]学习率
	训练时长
/s
	
RMSE
/(°)
	
RMSE
/(°)
	
的RMSE
/(m/s)

	0.1
	164.76
	92.0533
	26.3914
	8.5649

	0.05
	182.22
	28.7056
	13.4724
	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



[bookmark: _Ref185539573]表 5  不同学习率对应的降轨深度神经网络训练效果
Tab.5  The training effects of the deep neural network for descending type corresponding to different learning rates
	学习率
	训练时长
/(s)
	
RMSE
/(°)
	
RMSE
/(°)
	
的RMSE
/(m/s)

	0.1
	203.07
	99.7567
	31.3433
	12.0937

	0.05
	232.52
	42.1907
	13.0046
	4.0453

	0.01
	193.47
	12.6169
	10.3995
	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



综合上述对不同网络超参数训练效果优劣性的对比，表 6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。
[bookmark: _Ref185150971]表 6  网络超参数配置
Tab.6  Hyperparameter of deep neural network
	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]





















随机再生成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、与的误差分布直方图，分别如图5（a）至（c）所示。从图中可以看出，的误差分布主要集中在 [-10°, 10°] 范围内，的误差分布主要集中在 [-5°, 3°] 范围内，的误差分布主要集中在 [-4 m/s, 4 m/s] 范围内，均近似呈现出正态分布的规律。同时，统计得到、和的平均绝对误差分别为3.5926°、2.0821°和1.8362 m/s。对于降轨类型深度神经网络模型，统计得到、与的误差分布直方图，分别如图6（a）至（c）所示。从图中可以看出，的误差分布主要集中在 [-10°, 5°] 范围内，的误差分布主要集中在 [-5°, 3°] 范围内，的误差分布主要集中在 [-4 m/s, 4 m/s] 范围内，同样均近似呈现出正态分布的规律。同时，统计得到、与的平均绝对误差分别为4.1713°、1.8688°和1.6872 m/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。
[image: ]
（a）LTO升交点赤经误差分布
（a）Error distribution of right ascension of ascending node
[image: ]
（b）LTO近地点幅角误差分布
（b）Error distribution of argument of perigee
[image: ]
（c）近地出发脉冲误差分布
（c）Error distribution of the near-Earth departure impulse
[bookmark: _Ref185327056]图5  升轨类型深度神经网络回归预测误差分布图
Fig.5  Distribution map of regression error of deep neural network for ascending type
[image: ]
（a）LTO升交点赤经误差分布
（a）Error distribution of right ascension of ascending node
[image: ]
（b）LTO近地点幅角误差分布
（b）Error distribution of argument of perigee
[image: ]
（c）近地出发脉冲误差分布
（c）Error distribution of the near-Earth departure impulse
[bookmark: _Ref185438218]图6  降轨类型深度神经网络回归预测误差分布图
Fig.6  Distribution map of regression error of deep neural network for descending type
3.2  ATK仿真结果
ATK轨道机动规划模块是为空间任务分析与航天器轨道设计而开发的功能模块。该模块将航天器轨迹划分成不同的任务段，以不同图形模块标识特定的任务阶段。根据需要选取不同模块构造自己的任务序列，完成轨道规划与仿真计算。该模块可以提供多种高精度轨道预报模型。为了实现轨道任务规划功能，该模块提供了微分修正器和序列二次规划优化器，可以满足地月FRO方案设计的规划与分析。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为：TLI初始段、TLI机动段、LTO预报段、RTO预报段、以及一个地月FRO瞄准序列段。TLI初始段状、TLI机动段、LTO预报段和RTO预报段包含在地月FRO瞄准序列段内进行迭代设计。地月FRO机动规划方案的模型见表 7。
[bookmark: _Ref185092865]表 7  FRO机动规划模型
Tab.7  The model of FRO planning scheme
	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
	无

	TLI机动段
	立即停止
	切向脉冲
	无

	LTO预报段
	近月点停止
	无
	轨道高度

	RTO预报段
	近地点停止
	无
	轨道高度
轨道倾角



本文利用MATLAB实现对ATK机动规划模块的二次开发，先后进行给定轨道条件输入、智能初值猜测、二次开发配置等步骤，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地球引力场为21×21阶JGM3，考虑太阳和月球三体引力。目标序列段的求根算法配置为SQP算法。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。

[bookmark: _Ref185278964]图7  利用ATK的仿真设计框架
Fig.7  The ATK-implemented simulation design framework

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2028-06-24 16:33:31，TLI初始段轨道高度170 km，轨道倾角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200 km；返回真空近地点高度50 km，收敛容许误差为0.1 km；返回轨道倾角为43°，收敛容许误差为0.1°。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3176.772 m/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3163.679 m/s。表 8给出了本文方法与文献[26]方法的自由返回轨道求解结果。其中，降轨路径下的设计结果与文献[26]方法设计结果基本一致；升轨路径下得到一个新的轨道解。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。


[bookmark: _Ref193582376]表 8  自由返回轨道设计结果对比
Tab.8  Comparative results of free return orbit design
	轨道参数
	文献[26]方法设计结果
	本文所提方法设计结果

	
	（降轨出发方式）
	降轨路径设计结果
	升轨路径设计结果

	TLI出发时刻
	2028-06-24 16:33:31
	2028-06-24 16:33:31
	2028-06-24 16:33:31

	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
	2028-06-27 10:50:00
	2028-06-27 10:49:58
	2028-06-27 09:03:40

	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
	2028-06-30 03:06:46
	2028-06-30 03:06:35
	2028-06-30 02:49:27

	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
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（a）近地升轨方式下的LTO三维轨迹
（a）Three-dimensional lunar transfer orbit ascending at TLI
[image: ]
（b）近地升轨方式下的FRO三维轨迹
（b）Three-dimensional free return orbit ascending at TLI
[image: ]
（c）TLI升轨星下点轨迹
（c）Sub-satellite track ascending at TLI
[image: ]
（d）近地降轨方式下的LTO三维轨迹
（d）Three-dimensional lunar transfer orbit descending at TLI
[image: ]
（e）近地降轨方式下的FRO三维轨迹
（e）Three-dimensional free return orbit descending at TLI
[image: ]
（f）近地降轨方式下的星下点轨迹
（f）Sub-satellite track descending at TLI
[bookmark: _Ref198544214]图8  FRO三维轨迹和星下点轨迹图
Fig.8  Illustration of the three-dimensional orbit and sub-satellite track of FRO
	
考虑文献[19]中FRO网络学习方法，将本文采用双路网络架构的初值方法与该初值方法进行对比。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的可达域作参考。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 9所示。所选取的算例考虑了时间日期、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 9显示相比于不给出初值及文献[19]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，这能够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。

[bookmark: _Ref193582299]
[bookmark: _Ref193583486]表 9  自由返回轨道初值方法对比
Tab.9  Comparative results of initial value method for free return orbit
	算例序号
	工况
	不给予初值
	文献[19]方法
	本文所提方法

	1
	TLI出发时刻：2028-06-24 16:33:31
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：2029-01-02 05:00:00
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：2029-06-17 17:00:00
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：2029-08-07 17:00:00
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：2029-10-17 17:00:00
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：2030-03-10 22:00:00
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了有效验证。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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