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摘  要：卫星集群作为一种分布式协同航天器系统，在对地观测、在轨组装、深空探测等领域具有巨大的应用价值。

在空间动态环境与星载计算资源受限等约束下，如何设计高效的集群轨迹规划求解方法是确保集群任务顺利开展的核

心问题。面向国内外典型的卫星集群系统，归纳整理了卫星集群的应用场景以及发展趋势。对卫星集群轨迹规划方法研

究进行了综述，分别从欧氏空间和流形空间两个维度出发讨论了现有方法的优缺点。并从当前热门研究的机器学习方法

出发，探讨了深度学习和强化学习结合传统方法的卫星集群轨迹规划方法发展现状。最后总结了卫星集群轨迹规划方法

面临的问题，并展望了未来研究方向。 
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Review on the development status of satellite clusters and 

trajectory planning methods 
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Abstract: Satellite clusters, as a distributed collaborative spacecraft system, possess significant application value in areas 

such as Earth observation, on-orbit assembly, and deep space exploration. Given the constraints of the dynamic space environment 

and limited on-orbit computing resources, the primary challenge is to devise an effective technique for cluster trajectory planning 

to ensure the successful execution of cluster tasks. Based on typical satellite cluster systems both domestically and internationally, 

related application scenarios and developmental tendencies were summarized. The development status of satellite cluster trajectory 

planning methods was comprehensively elaborated. From the perspectives of Euclidean space and manifold space, the advantages 

and disadvantages of existing methods were discussed. Starting from recent popular machine learning techniques, the development 

status of satellite cluster trajectory planning methods that combine deep learning and reinforcement learning with traditional 

approaches was introduced. Finally, the challenges were encapsulated, and future research avenues were anticipated. 

Keywords: satellite cluster; trajectory planning; direct method; indirect method; differential geometry; machine learning 

在当前国际航天竞争日益激烈的背景下，世

界主要航天国家正加速部署各类航天器系统，以

抢占宝贵的空间轨道与频谱资源。卫星集群作为

一种分布式航天器系统架构，凭借其协同与分布

式特性，在天基合成孔径雷达干涉测量、稀疏孔

径光学成像、地球遥感、天文观测以及深空探测
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等领域展现出显著的应用潜力。国际上已涌现出

一系列代表性项目，例如美国国家航空航天局

（National Aeronautics and Space Administration, 

NASA）提出的用于空间成像的“轨道彩虹”微型

卫星系统[1]；欧空局提出的包含 19 颗微卫星的小

行星数量调查和探索集群（asteroid population 
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investigation and exploration swarm, APIES）项目
[2]；包含 33 颗光学测量卫星的微角秒级 X 射线成

像任务（micro arcsecond X-ray imaging mission, 

MAXIM）[3]；包含 1000 颗皮卫星的探索小行星

任务（prospecting asteroid mission, PAM）[4-5]；包

含数百上千颗 100 克级卫星组成合成孔径阵列用

于稀疏孔径传感或恒星干涉测量的硅晶片集成飞

卫星集群（ swarms of silicon wafer integrated 

femtosatellites, SWIFT）项目[6]；已经成功发射了

105 颗皮卫星验证微小卫星集群空间生存能力的

KickSat2 任务[7]。 

根据卫星集群相关研究及典型项目特征，本

文给出定义：卫星集群是由多个卫星组成、在特

定空间域内保持稳定相对运动关系，并通过协同

轨道设计、通信组网、轨迹规划与控制等技术，

以分布式协同方式完成特定任务的航天器系统。

与传统结构复杂且冗余度高的大型单体卫星相比，

卫星集群通过空间分布形成了更长且灵活可调的

基线，同时将功能与载荷分散化，从而有效突破

了单体卫星在性能、成本与可靠性方面的局限。

为明确概念范畴，本文根据现有文献，对大规模

卫星集群、卫星集群、卫星编队、巨型星座、卫星

星座等相关概念进行了对比梳理，如表 1 所示。

本文主要围绕卫星集群和大规模卫星集群开展相

关调研，但当前的许多文献模糊了卫星编队与卫

星集群的概念，所以后续分析中也会引述卫星编

队的相关文献，以充分分析卫星集群相关技术的

发展现状和趋势。 

表 1  不同卫星群概念的特点 

Tab.1  Characteristics of different satellite cluster concepts 

卫星群 卫星数量 星间距离 运动模式 特点 典型项目/计划 应用场景 

大规模 

卫星集群 

数十至数

万颗 

数十米至

数十千米 

基于相对

轨道坐标

系的近距

离相对运

动 

数量多、组合功能

多、构型灵活、鲁棒

性强；系统复杂性高 

ANTS[4]、轨道彩

虹[8]、超大型微

卫星群阵列[9] 

天基合成孔径雷达/光

学成像，地球资源高

精度勘探，天文观

测，深空探测 

卫星集群 

一般小于

10 颗 

星间通信互联，且星

间距离长期有界、成

员可异构；可协同执

行同一任务，也可分

散执行多个任务 

天拓三号、
Starling[10] 

多星在轨技术验证，

地磁场测量，区域导

航增强 

卫星编队 

星间往往无通信，多

星各自维持轨道组成

特定构型执行同一任

务 

TanDEM[11]、天

绘二号[12] 

天基合成孔径雷达，

对地测绘 

巨型星座 
数千至数

万颗 

数千千米

至数万千

米 

基于地球

惯性坐标

系的绝对

运动 

当前巨型星座主要分

布在低轨；数量庞

大，系统容量大；系

统建设成本昂贵 

Starlink、

OneWeb、星网 

全球宽带网络接入服

务，远程测控支持 

卫星星座 
数十至数

百颗 

少量卫星实现全球广

域或全域覆盖；系统

容量较小 

低轨：Iridium、

ICEYE[13]； 

中轨：GPS； 

混合轨道：北斗

三号 

全球网络接入服务，

全球测绘，灾害监

测，定位导航 

 

卫星集群的分布式结构是实现协同探测、空

间防御等任务功能的基础。然而，物理上的分散

并不等同于功能上的协同，其核心在于对集群空

间构型的精确操控，主要包括构型维持与构型重

构两类操作。构型维持指集群在外部扰动下保持

既定阵型，构型重构则要求集群根据任务需求动

态调整至最优配置。这两类操作的实现均高度依

赖于轨迹规划技术的支撑。轨迹规划技术为集群

中的每颗卫星生成从当前位置到目标位置的安全、

高效且节能的运动轨迹，是将构型控制意图转化

为实际空间运动的关键桥梁。缺乏先进的轨迹规

划技术，构型维持与重构便难以实现。尤其在目

标高速机动的场景中，传统预设或周期性调整的

轨道策略难以适应目标的快速变化与对抗性机动。

必须依托实时在线的轨迹规划技术，使集群系统

作为一个整体智能响应环境变化，并通过动态构

型重构持续优化性能指标，确保对目标的持续跟

踪与覆盖。因此，集群轨迹规划技术不仅具有重

要的理论价值，也是卫星集群从概念验证迈向工

程应用的关键技术，决定了集群任务的最终效能，

成为当前国际航天领域围绕卫星集群开展研究的

一个重要方向。 
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1 国内外卫星集群项目发展 

现有卫星集群项目可根据卫星数量，划分为

中小规模与大规模两类。 

1.1 中小规模卫星集群项目 

以集群几何构型，特别是星间相对运动关系

的约束范围为界定依据，中小规模集群可细分为

分布式与接触式两种主要类型。分布式集群指成

员卫星间保持特定、非零距离协同工作的构型。

接触式集群指各卫星通过引力场或电磁力等方式

软连接，集成为一个更大功能整体的构型，在轨

组装[14]是接触式集群典型的任务场景。此处需要

注意，本文所讨论的接触式卫星集群不包括通过

电缆或缆绳等物理硬连接方式集结的绳系卫星，

这是因为系绳所引发的复杂刚柔耦合动力学问题

与松散的分布式集群动力学模型存在显著差异。 

1.1.1  Starling 集群项目 

Starling 集群项目[15]是美国国家航空航天局

的一项重要项目，旨在验证小型卫星集群的自主

编队飞行和分布式导航技术。如图 1 所示，Starling

集群由四颗 6U 立方星组成，于 2023 年 7 月在新

西兰的火箭实验室 1 号发射场发射升空。主要开

展了集群重构与轨道维持实验（reconfiguration 

and orbit maintenance experiments onboard, 

ROMEO）、移动自组织网络（mobile ad-hoc 

network, MANET）、Starling 编队飞行光学实验

（ starling formation-flying optical experiment, 

StarFOX）、分布式航天器自主系统（distributed 

spacecraft autonomy, DSA ）四项实验。其中

StarFOX 采用了斯坦福大学研发的角度绝对和相

对轨迹测量系统（absolute and relative trajectory 

measurement system , ARTMS），首次在轨验证仅

靠光学相机和星间通信实现集群自主导航。 

 
图 1  Starling 集群项目构想图[15] 

Fig.1  Concept of Starling cluster project[15] 

在完成基础任务后，Starling 集群项目延长至

2025 年 12 月，称为“Starling 1.5”，核心任务是

与星链卫星合作开展跨集群的自主协调避撞，双

方系统交换轨迹数据，并由 Starling 自主执行了

机动。这标志着太空交通管理从“单系统自主机

动”迈向了“多系统协同运行”的新阶段。 

1.1.2 天拓三号集群 

天拓三号集群由国防科技大学自主设计与研

制，为 6 颗卫星构成的分布式集群系统，包括一

颗主星、一颗手机卫星和四颗芯片卫星，于 2015

年 9 月通过长征六号运载火箭以一箭二十星方式

发射入轨。卫星入轨后，手机卫星与芯片卫星按

计划与主星分离，采用主带副模式，通过空间自

组网通信实现六星协同集群飞行，如图 2 所示。

该集群中，主星主要负责接收星载航空目标广播

式自动相关监视信号及船舶自动识别系统信号；

手机卫星以手机主板为核心单元，通过加装电源、

通信与姿态控制等模块完成适应性改造，充分利

用手机原有硬件加速卫星研制进程。主星与多颗

副星协同开展了在轨释放、空间自组网及多星协

同操作等多项在轨关键技术验证。 

 

图 2  天拓三号在轨飞行示意图 

Fig.2  Schematic diagram of Tiantuo-3 

1.1.3  Python4 集群项目 

Python4[16]由匹兹堡卡内基梅隆大学研制，

NASA 小型航天器技术项目资助。项目由四颗 3U

立方星组成，如图 3 所示，于 2024 年 3 月 4 日在

艾姆斯研究中心搭乘猎鹰 9 号 v1.2 发射，旨在演

示航天器间测距、在轨导航以及协同多点同步辐

射测量等任务。Python4 采用特殊的电子平台

PyCubed，将电力、计算、通信、姿态确定和轨道

控制等功能集成到一个单板系统中。PyCubed 作

为开源系统，完全采用Python编程语言进行编程，

并使用价格合理的商业现成组件。 
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图 3  Python4 集群项目的 4 颗 3U 立方星[16] 

Fig.3  Four 3U CubeSats in the Python4 cluster project[16] 

1.1.4  Hive 在轨自组装试验平台 

美国航空航天公司于 2018 年开始聚焦于模

块卫星在轨组装技术，开发名为 Hive 的智能单元

在轨自组装试验平台[17]。该平台包括一群卫星单

元，可以在空间中组装为特定空间结构或针对各

类任务进行构型重构，如图 4 所示。各单元间可

以进行热、电和数据传输，并进行相对滚动、跳

跃和交换，按需或自主地进行会合、对接和重构。

Hive 平台的自组装和多单元协同能力，可以大幅

提高空间系统的灵活性和弹性，具有前瞻性和创

新性。 

 

图 4  Hive 在轨重构示意图[17] 

Fig.4  Schematic diagram of Hive in-orbit reconstruction[17] 

1.1.5  ElectroVoxels 可重构机器人 

美国麻省理工学院计算机科学与人工智能实

验室于 2022 年开发了一款基于立方体结构的可

重构机器人 ElectroVoxels[18]，如图 5 所示。受成

本、复杂性、组装难度与尺寸限制，传统自重构

机器人难以实现规模化应用。为应对这一挑战，

ElectroVoxels 采用基于电磁铁的驱动框架，通过

枢轴机构实现三维重构，其驱动过程无需电机或

推进剂，并可在微重力环境下正常运行。该机器

人的运动机制依赖于嵌入每个立方体边缘的电磁

铁，通过生成相同或相反极化的电磁对，分别产

生排斥力或吸引力，从而实现运动与重构。研究

表明，这种基于电磁驱动的旋转立方体结构具有

构造简单、易于操作与维护的优点，为构建模块

化可重构系统提供了可行路径。 

 

(a) 2D 气浮平台实验 

(a) 2D air-floating 

platform experiment 

 

(b)3D 抛物线飞行实验 

(b) 3D parabolic flight 

experiment 

图 5  ElectroVoxels 实验图[18] 

Fig.5  ElectroVoxels experimental diagram[18] 

以分布式集群和接触式集群为代表的中小规

模项目已成为技术验证的主力。分布式集群侧重

于功能协同与资源共享，Starling 计划、天拓三号

和 Python4 的成功在轨验证，充分证明了其在深

空探测、技术试验和对地观测等领域的巨大潜力。

其核心挑战在于高精度的相对状态维持、星间通

信与自主协同控制。接触式集群则聚焦于在轨构

建大型结构，如 Hive 平台的自主重构和

ElectroVoxels 的电磁驱动组装，为解决未来大型

空间基础设施的在轨建造与维护提供了全新的、

低成本的技术路径。其核心难点在于高可靠对接

机构、重构规划算法与组合体控制。 

1.2  大规模卫星集群项目 

国际上大规模卫星集群项目主要应用于深空

探测和稀疏孔径阵列这两大领域。本节将介绍几

个具有代表性的大规模卫星集群项目，并概述其

发展现状与未来前景，以及涉及的关键技术。 

1.2.1  ANTS 项目 

自 主 纳 米 技 术 集 群 （ autonomic nano 

technology swarm, ANTS）项目由 NASA 在 2000

年提出，目的在于研究革命性技术用于空间资源

探测。ANTS 计划包括了超小型化可寻址可重构

技术（super miniaturized addressable reconfigurable 

technology, SMART ）、 探 索 小 行 星 任 务

（prospecting asteroid mission, PAM）、土星自主环
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阵列（saturn autonomous ring array, SARA）、月球

基地活动应用（application lunar base activities, 

ALBA）四个部分[4-5]，其中 PAM 和 SARA 是以

大规模卫星集群开展深空探测的项目。 

2003年提出的 PAM任务计划构建由 1000颗

各自搭载一种监测设备及星载计算机的微纳卫星

组成的大规模集群系统，飞往小行星带探索天体

生物学相关起源的资源和材料，其任务模式如图

6 所示，集群内包含指令官、作业星、通讯星等成

员协同完成小行星探索任务。由于质量限制，每

颗卫星主要以太阳帆作为推进器，利用太阳光压

驱动，并辅以微型推进器进行控制。由此限制了

卫星的推力器能力，PAM 计划不可避免地会面临

星间碰撞或与小行星发生碰撞的问题，预计 60%-

70%的卫星将在探索小行星带的任务中损毁。 

 

图 6  探测小行星的 ANTS-PAM 计划任务[4] 

Fig.6  ANTS-PAM mission for detecting asteroids[4] 

因此，2004 年提出的 SARA 任务计划考虑研

究基于核推进的控制结构，以保证在探测土星环

时避免星间碰撞以及卫星与土星环中的物质发生

碰撞。SARA 的主要任务是采用 1000 颗皮卫星对

土星环进行原位探测，以了解它们的组成和形成

方式。 

ANTS 项目属于 NASA 先进概念使命阶段的

预研项目，并未投入工程研制，但是该项目的理

念对于后续分布式卫星系统的发展意义深远。 

1.2.2  APIES 项目 

小行星数量调查和探索集群（ asteroid 

population investigation and exploration swarm, 

APIES）是由 EADS 阿斯特里姆公司在 2004 年响

应欧洲航天局 2002 年发布的“群”任务征集而提

出的项目[2]。APIES 提出以 19 颗同构的微型卫星

组成集群，按照图 7 所示的构型多次飞越 100 多

颗主带小行星，测量无法通过地面观测轻易获得

的小行星特性，包括它们的质量、密度和表面物

理特征。 

 
图 7  APIES 飞越小行星时的集群构型[2] 

Fig.7 Cluster configuration of APIES flying over asteroids[2] 

APIES 项目中的卫星被称为行星带探索者

（BElt explorer, BEE），由枢纽与行星际飞行器

（hub and interplanetary vehicle, HIVE）使用太阳

能电推力器携带大量 BEE 一起转移到小行星带，

然后释放 BEE 完成集群部署。为了尽可能地增加

APIES 集群中 BEE 的数量，将 BEE 的质量严格

限制到 45 公斤以下。其中推进系统占总质量的

40%-45%，以保证卫星在执行探索小行星任务时

的机动能力。APIES 任务着重强调了微型卫星的

系统小型化设计、推进技术、集群通信技术和自

主操控技术。APIES 通过大量微小卫星组成集群，

能够实现传统航天器无法完成的科学目标。 

1.2.3 轨道彩虹与 SWIFT 

轨道彩虹是 NASA 先进概念研究所于 2014

年发布的，应用于未来空间光学、自主系统和光

学操纵的科学研究项目[1,8]。基本思想是利用 1000

颗以上的高度小型化卫星在空间中构成光学系统

“云”，使其具备可变焦距、组合折射和反射透镜

设计以及高光谱成像等功能。应用场景如图 8 所

示，通过大规模的卫星集群构成稀疏孔径阵列，

可实现对地球或深空的光学探测。基于此项目，

喷气动力实验室（Jet Propulsion Laboratory, JPL）

提出了硅晶片集成飞卫星集群（swarms of silicon 

wafer integrated femtosatellites, SWIFT）概念，包

含 100 至 1000 颗 100 克级的卫星在低地球轨道

上集群飞行，主要应用于稀疏孔径阵列和分布式

传感器网络[6]。SWIFT 展示了由大规模卫星集群

组成的群阵列技术，实现由光学性能指标驱动的

有效稀疏孔径阵列系统。 
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图 8  轨道彩虹任务概念图[8] 

Fig.8  Conceptual diagram of Orbiting Rainbows mission[8] 

1.2.4  KickSat2 芯片卫星集群 

KickSat2 是由康奈尔大学研制的 3U 立方星，

其以堆载形式搭载了 105 颗 Sprite 芯片卫星。

Sprite 是由 35mm×35 mm 的 PCB 制成的，质量

仅为 4 克，集成了太阳能电池、传感器（温度计、

磁力计、陀螺仪和加速度计）、微型控制器和无线

电收发器。这 105 颗 Sprite 芯片卫星已于 2019 年

3 月 18 日成功从 KickSat2 分离部署，如图 9 所

示，在 300 千米高度的轨道上形成大规模卫星集

群[7]。KickSat2 的主要任务是演示大规模卫星集

群的部署，以及验证星间通信网络和对地通信技

术。KickSat2 以低成本方式开创了大规模卫星集

群在轨技术实验的先河，为后续测量地球磁场和

大气、探索地外小行星等科学应用场景打下了基

础。 

 

图 9  KickSat2 释放大规模 Sprite 卫星集群[7] 

Fig.9  Schematic diagram of KickSat2 releasing a large-

scale Sprite satellite cluster[7] 

以 ANTS、APIES、轨道彩虹等为代表的大规

模集群项目，虽然多数仍处于概念研究阶段，但

其所描绘的应用前景极具革命性。这些项目旨在

通过成百上千颗微纳卫星的协同，构建稀疏孔径

阵列或执行大范围深空探测，实现传统单体航天

器无法完成的极高分辨率观测、多目标普查探测

等科学目标。 

1.3  小结 

结合上述分析可知，全球卫星集群技术正处

于从概念验证迈向工程应用的关键发展阶段。中

小规模集群技术趋于成熟，应用目标明确；大规

模集群概念前瞻性强，是未来探索方向。 

综合来看，卫星集群技术将从小规模验证走

向大规模应用：当前成熟的中小规模集群技术将

率先投入业务化应用，成为空间系统的重要组成

部分。与此同时，随着自主人工智能、先进通信、

新型推进等技术的突破，大规模集群项目将从概

念逐步走向现实，开启人类航天活动的新范式。

未来的卫星集群将高度智能化，能够根据任务目

标自主进行构型设计、轨迹规划、故障重构和协

同决策，成为一个真正自主的多智能体集群。因

此，集群将凭借其灵活性和冗余性能够更好的同

时服务于通信、导航、遥感等多种任务，实现一

簇多用，极大提升空间资源的利用效率和系统的

韧性。 

2 集群轨迹规划方法 

上述各类卫星集群项目，无论其规模大小与

构型如何，其功能的实现都依赖于一个关键前提：

集群中的卫星必须能够安全、精确、高效地运动

到指定的相对位置，并保持期望的协同构型。这

正是卫星集群轨迹规划技术所要解决的核心问题。

该技术是确保集群从发射部署、在轨运行到任务

重构等全周期行为成功的关键使能。接下来，本

文将系统阐述卫星集群轨迹规划方法的研究进展。 

卫星集群轨迹规划可以理解为多智能体的最

优控制问题，通常包含五类要素：目标函数、状

态方程、路径约束、边界条件和控制能力约束，

可以简单描述为：在时间区间
0 , ft t  

上确定控制

输入函数  tu 和相应的参考状态变量  tx ，在

满足一系列约束情况下使得大规模卫星集群从初

始构型转换为目标构型，同时使得目标函数最优。

一般数学表达式可写为 
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  (1) 

式中，J 表示目标函数，包含两部分， 是与初

始时间 0t 、终端时间 ft 以及对应的初始状态

 0tx 和终端状态  ftx 相关的指标函数； 是

与中间任意时刻 t，以及对应的状态量  tx 和控

制量  tu 的时间积分相关的指标函数； 1F 表示群

系统的动力学约束； 2F 表示集群中第 i 和 j 个卫

星之间要满足的避撞约束，彼此之间的距离大于

设定的避撞距离 caR ，G 表示状态量中位置项的

提取矩阵，M 表示大规模集群的卫星数量； 0x 与

fx 分别表示根据卫星集群的初始构型与目标构

型计算的卫星初始与终端状态约束；


 是求取

无穷范数的符号， maxu 是卫星的控制能力上限值。 

易知，卫星集群轨迹规划问题是一个非确定

性多项式困难（Non-deterministic Polynomial-Hard, 

NP-Hard）问题，难以进行直接求解。已有研究所

提出的方法包括欧氏空间的直接法、间接法，以

及转化到流形空间的测地线方法等。这些方法在

求解集群轨迹规划问题时则各自对计算效率、轨

迹最优性、约束处理能力、初值敏感性等算法性

能指标进行提升，但这些算法性能指标往往互相

矛盾，难以同时得到提高。接下来针对当前的集

群轨迹规划方法进行综述，分为欧氏空间轨迹规

划和流形空间轨迹规划方法两类。 

2.1  欧氏空间轨迹规划 

欧氏空间中的卫星集群轨迹规划方法是指在

三维欧几里得空间中，为卫星集群设计满足特定

约束条件的最优或可行运动路径的计算方法和策

略，可大致分为两类：直接法和间接法。直接法

不依赖最优性必要条件的解析推导，其核心思路

是将连续的最优控制问题离散化，把状态量和控

制量转化为有限维的决策变量，进而将原问题转

化为非线性规划或凸优化等数值优化问题，直接

通过优化算法求解离散变量以得到近似最优轨迹。

求解卫星集群轨迹的常见直接法包括打靶法、配

点法、凸优化、参数化近似法、图搜索法、智能优

化算法、随机采样法等。 

打靶法通过离散集群控制变量，然后积分生

成状态轨迹，迭代调整集群控制序列初值以满足

终端约束。其特点是变量仅为控制序列，计算量

适中；但是一般对动力学模型精度和优化初值极

为敏感，且难以直接处理复杂的集群路径约束。

近期的研究通过融合其他技术来克服这些不足。

针对模型依赖性问题，Liu 等[19]提出 Neural-iLQR

框架，引入一个结构简单的神经网络，在优化迭

代中在线学习局部系统动力学，从而显著降低了

对精确先验模型的依赖。为提升计算效率并缓解

初值敏感性，Sun 等[20]提出降维打靶算法，通过

坐标系变换减少需要打靶的变量维度，并推导出

降维后打靶方程的解析积分解，从而避免了冗长

的轨迹数值积分过程，提高了求解效率。 

配点法通过离散状态与控制变量，将最优控

制问题转化为非线性规划问题。其中，伪谱法采

用全局正交多项式，在精度和收敛速度上优势明

显。均匀离散策略的伪谱法易在解决集群轨迹规

划问题时引发计算负担与控制精度的矛盾，因此

Wang 等[21]提出碰撞预警驱动的自适应多段伪谱

凸规划方法，通过将任务划分为碰撞预警与非预

警阶段，分别采用密集与稀疏离散网格，并结合

碰撞约束过滤策略，在不牺牲安全的前提下大幅

降低计算复杂度，高效实现集群重构轨迹燃耗最

优与避撞需求。Chen 等[22]提出两段式伪谱凸闭环

控制方法，融合凸优化、滚动时域控制与状态反

馈校正机制，既延续了自适应离散对效率与精度

的平衡优势，又通过两阶段任务分解与实时反馈，

解决了不确定性环境下的集群实时规划与闭环控

制问题，实现了从静态重构到动态任务的拓展。

凸优化方法将非凸问题转化为凸问题，计算速度

快，且可嵌入凸化后的约束，可以得到理论上的

全局最优解。Huang 等[23]针对具有避撞约束的卫

星集群能量与时间最优重构问题，通过线性化和

凸限制技术对非凸避撞约束进行凸化处理，并结

合高斯伪谱法进行求解，但在凸化过程中可能损

失了部分最优性。而延伸的序列凸优化方法在解

决此类非线性非凸问题时，可通过迭代求解一系

列凸化子问题来逼近原问题最优解[21]。但是，基

于凸优化理论的方法的应用前提是将非凸的动力

学、集群避撞等约束转化为凸约束，可能会存在

建模困难的问题。 

相比之下，参数化近似法通过将卫星集群的
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状态量或控制量直接参数化为 B 样条、贝塞尔曲

线等基函数[24-25]，忽略精确建模要求，通过优化

基函数系数快速生成光滑轨迹，不仅计算效率高、

适配在线规划需求[24]，还能与其他优化方法协同

互补；但其最优性相对有限，难以精确处理复杂

动力学模型与强非线性路径约束[26]。在卫星集群

重构及相关空间任务中，参数化方法常被用于简

化特定约束条件，成为提升整体规划性能的关键

环节。利用参数化方法处理终端构型约束，可将

原本需拆分为多个优化问题描述的集群构型重构

问题集成到单个模型中求解，有效规避了传统离

散方法导致的问题规模膨胀[25]。利用分段三次贝

塞尔曲线的曲率连续性，可将移动障碍物避撞等

非凸约束转化为可高效求解的实时规划问题，为

动态环境下的集群轨迹规划提供简洁可行的约束

处理方案[26]。 

图搜索法可将包含避撞等约束的复杂连续空

间离散为简单的图节点进行搜索。例如，Sarkar 等
[27]利用 Voronoi 图和 Dijkstra 算法确定集群躲避

空间碎片的备用轨道，虽然计算时间较长，但在

非紧急机动需求时可行。A*算法通过启发函数引

导搜索方向，在栅格化地图中能高效找到最短路

径[28]。Wang 等[29]将 A*算法与人工势场法结合规

划避撞路径，但没有考虑动态的复杂环境。Li 等
[30]针对数十个移动障碍物场景，利用 A*算法直接

规划初始粗轨迹，然后以二次规划（quadratic 

programming, QP）的形式求解精确轨迹。进一步

的，Ren 等[31]基于安全区间路径规划和 A*算法的

搜索规则，设计了规避大量障碍物（包括动态障

碍物）的多目标路径规划算法。然而，这种方法

生成的是由离散节点连接成的折线路径，忽视了

卫星集群连续、平滑的动力学要求，且在高维状

态空间（如同时考虑位置、速度、姿态）中面临维

度灾难[32]。如果加上这两点考虑，又会增加算法

的计算时间，如 Weiss 等[33]通过安全正不变集将

集群约束机动规划问题简化为图搜索，以牺牲计

算速度为代价，提高了机动的时间和燃耗效率。 

智能优化算法如遗传算法（genetic algorithm, 

GA）、粒子群算法（particle swarm optimization, 

PSO）、差分进化算法（differential evolution, DE）

等凭借群体智能的并行搜索机制，无需依赖梯度

信息，具备较好的全局寻优能力，能够有效处理

卫星集群轨迹优化场景中的高度非线性问题[34]。

相比于图搜索方法，智能优化算法在三维复杂环

境中具有更好的适用性。Sato 等[35]基于多目标遗

传算法设计了地球静止轨道卫星集群躲避碎片威

胁的机动策略，尽可能减少了燃料消耗。Zhang 等
[36]提出了一种集群路径最短的粒子群优化方法，

相比于标准 PSO 路径减少 66%以上。Hu 等[37]通

过集成差分进化和粒子群优化算法，提高集群轨

迹的最优性。但是，他们都没有考虑提高算法的

计算速度。Seong和Kim[38]对比分析了GA、PSO、

DE 和模拟退火（simulated annealing, SA）算法在

解决集群规避障碍物群时的计算性能，其中DE能

获得相对最小能耗的解，但他们的计算时间约为

40 分钟。Yang 等[39]和 Li 等[40]分别提出了改进的

蚁群优化（ant colony optimization, ACO）用于集

群轨迹规划，并与标准 ACO 和 GA 进行了比较，

表现出更快的计算速度和更低的能耗，但计算时

间仍然需要数十秒。可见，此类算法普遍存在计

算成本较高、收敛性难以严格保证的缺陷，且在

多约束、高维或特定复杂场景下难以适用。 

随机采样法如快速探索随机树（ rapidly-

exploring random trees, RRT ）或概率路线图

（probabilistic roadmap, PRM）可实现高维空间高

效探索，高效处理路径约束；概率完备但非确定

最优，轨迹可能不光滑。例如，Agachi 等[41]针对

集群协作与轨迹跟踪需求，提出基于 RRT 算法的

领航-跟随架构，利用 RRT 算法为领航者生成避

障参考路径，充分发挥其高维空间障碍环境探索

的优势，但该方法未对 RRT 本身生成的轨迹光滑

性进行额外优化，仍依赖控制策略适配轨迹特性。

为了提高轨迹的光滑性，Wu 等[42]提出混合 PRM

算法，在 PRM 框架中融入 B 样条算法对生成路

径进行光滑优化，解决了传统 PRM 路径不光滑、

质量低的问题，且通过数据驱动的采样策略保留

了概率完备性。类似的，Gao 等[43]将正不变集与

RRT 结合生成了时变安全走廊，算法复杂度较高，

计算耗时长。Chen 等[44]考虑集群动力学约束进行

RRT 算法的采样，轨迹能耗得到了优化但增加了

计算负担。Zhong等[45]将线性二次型调节器（linear 

quadratic regulator, LQR）和 RRT 结合，在集群躲

避障碍物轨迹的能耗和计算速度之间做了一些平

衡。 

综上所述，将卫星集群轨迹规划的各种直接

求解方法归纳对比如表 2 所示。 

表 2  卫星集群轨迹规划直接法对比 

Tab.2  Comparison of different direct methods for satellite cluster trajectory planning 

方法类别 代表算法 计算效率 约束处 最优性保证 适用规模 实时性 有解性 
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理能力 

打靶法 
单步打靶法、多步打靶

法 
低 低 局部最优 小 低 低 

配点法 伪谱法、梯形法 中高 高 局部最优 中小 中 中 

凸优化 SCP、ADMM、QP 高 中 局部最优 中大 高 中 

参数化直接法 样条函数、Bézier 曲线 高 低 次优 任意 高 高 

图搜索 A*、Dijkstra 低 中 全局最优 小 低 高 

智能优化算法 GA、PSO 极低 高 全局最优(概率) 中小 极低 中 

随机采样法 RRT*、PRM 低 高 渐近最优 小 低 中 

集群轨迹规划中的间接法是一种基于最优控

制理论的经典求解框架，其核心思想是通过变分

原理推导出最优轨迹的必要条件，将原始优化问

题转化为两点边值问题，再通过数值方法求解[46]。

通过间接法能够获得高精度和连续控制的解，但

由于其对初始协态变量的依赖性高，相较于其他

方法，间接法的计算会消耗较多的计算资源和时

间成本。Wang 等[47]利用间接法构建集群构型控制

的燃耗最优问题，但在求解过程中，由于协态变

量缺乏清晰的物理意义，其初始值猜测较为复杂

且对边界条件和约束都较为敏感，求解稳定性差。

因此，Li 等[48]采用了同伦方法来减轻轨迹初始猜

测的敏感性和控制不连续性。进一步的，Mitani 等
[49]将控制输入的幅值与方向约束纳入最优控制框

架，通过构造障碍函数将原始约束条件内嵌于性

能指标函数中，进而基于 Pontryagin 极值原理构

建了序列无约束集群重构轨迹规划的迭代求解框

架。但由于卫星集群动力学的强非线性和复杂的

约束条件，基于间接法求解集群轨迹规划问题一

般都较为困难，或应用场景受限。直接法和间接

法的对比如表 3 所示。在实际航天任务中，可将

间接法与直接法结合，形成直接法初筛、间接法

精修的混合策略，以平衡计算效率与精度需求。 

表 3  卫星集群轨迹规划的直接法和间接法对比 

Tab.3  Comparison of direct and indirect methods for 

satellite cluster trajectory planning 

维度 直接法 间接法 

核心

思想 

将连续最优控制问题

离散化为非线性规划

问题求解 

通过变分法/极值原理

转化为边值问题，再

数值求解 

求解

流程 

先离散再优化，分段

多项式逼近状态/控制

量 

先推导最优性条件再

离散求解 

计算

效率 

通常更快，适合高维

问题 

计算量更大，需解微

分方程，但解更精确 

解的

最优

性 

可能陷入局部最优 
理论上可获全局最优

解，但收敛困难 

约束

处理 
易嵌入不等式约束 处理复杂约束困难 

适用

场景 

实时性要求高、约束

复杂的问题，适用于

卫星集群躲避动态障

碍物、应急变轨等场

景 

精度要求高、约束较

少的问题，适用于卫

星集群协同观测、在

轨组装等可预先规划

的场景 

2.2  流形空间轨迹规划 

轨迹规划方法通常在欧氏空间中进行，通过

欧氏空间的参数对系统位姿进行描述。然而，这

类方法忽略了系统位形空间本身所具有的非欧几

里得几何与拓扑结构特性，容易导致奇异性、次

优解等问题，甚至使算法陷入局部极值[50]。 

为突破传统欧氏空间轨迹规划方法的局限，

可以在流形空间中开展轨迹规划研究。与在欧氏

空间中直接进行轨迹规划不同，流形空间轨迹规

划方法充分考虑系统位形空间的流形拓扑结构，

通过构建系统对应的流形空间，并在该流形上进

行轨迹规划。 

流形是一类局部与欧氏空间同胚、但整体非

欧的拓扑空间，是对欧氏空间中曲线、曲面等几

何对象的推广。在自然界和工程系统中，许多运

动过程本质上都发生在流形空间中。例如，欧氏

空间本身可以看作一种特殊的流形；空间中刚体

的六自由度运动构成一个光滑流形，即李群；地

球表面可视为二维流形；而宇宙空间可视为三维

流形。由于流形具有局部欧氏的性质，使得其在

复杂动力学系统建模与控制问题中具有广泛应用

价值。 

本节旨在对流形空间中的轨迹规划方法进行

系统性综述。根据方法原理的不同，将其划分为

四类：基于李群的优化方法、基于向量场的方法、

基于采样的方法以及基于不变流形的方法，并分

别分析各类方法的基本原理及其优缺点。最后，

进一步介绍基于流形空间的卫星集群轨迹规划方

法，并讨论其流形空间的构建方式。 

（1）基于李群的优化方法将轨迹规划构建为
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在李群流形上的非线性优化问题，直接对流形上

的状态变量进行优化。该方法将轨迹离散为一系

列位于李群上的路径点，优化的目标是寻找一个

路径点序列，使性能指标最优，同时满足动力学、

避障等约束[51]。优化的核心是在弯曲的流形上执

行梯度下降等迭代操作。该迭代操作一般通过伴

随映射和指数映射，实现李代数和李群之间的变

换[52]。例如，Cao 等[53]利用对偶四元数对集群位

姿动力学统一建模，Zhen 等[54]在刚体运动的特殊

欧几里得群空间中建立了集群动力学和控制模型。

该方法的优点是避免了参数化带来的奇异点问题，

精确表达系统的几何结构，并且可以处理复杂的

动力学与几何约束[55]。其缺点是需要基于微分几

何和李群理论严格推导，涉及李代数运算、指数

映射和伴随变换等；并且整个优化迭代过程计算

量较大，对于高动态、高频率的实时规划场景适

用性较弱。 

（2）基于向量场的方法通过在位形空间流形

上构建一个向量场，使得系统的积分曲线能够引

导系统从起点到达目标点，并避开障碍物[56]。其

代表性算法为李雅普诺夫向量场方法，该方法的

核心是设计一个李雅普诺夫函数，其梯度构成一

个向量场[57]。该向量场在目标点处形成唯一的吸

引子，在障碍物附近则表现为排斥力。系统只需

沿着该向量场的方向运动，即可实现轨迹规划。

Hough 等[58]提出的李雅普诺夫向量场方法，为集

群飞行提供了有效的轨迹生成与控制策略，其设

计的向量场保证了全局的渐进稳定，不会陷入局

部极小值。Rybus 等[59]则将此思想用于集群避障

规划，其构建的障碍物矢量场直接确定了机械臂

在关节空间流形上的运动方向，本质上是从环境

层面直接对系统个体产生作用，避免了传统人工

势场法的陷阱。这类方法的优点是实时性高，向

量场的计算通常是解析的，速度极快，非常适合

实时避障和应对动态环境。相比于迭代优化方法，

向量场概念更直观，实现难度中等，而且可通过

组合或叠加向量场来处理集群的协同运动，具有

良好的规模适应性。该方法的缺点首先是难以保

证全局最优性；其次，在具有复杂拓扑结构的流

形和复杂障碍物环境中，难以设计李雅普诺夫函

数。 

（3）基于采样的流形扩展方法的原理是将经

典采样方法扩展到流形空间中，以处理复杂的几

何和约束。这类方法通过在位形空间流形中随机

采样点，并尝试连接这些点来构建一个可行的路

径图。在此过程中通常通过计算测地线或其近似

来实现流形空间上的路径图搜索[60]。Jaillet 和

Porta[61]提出 AtlasRRT 算法，通过构建图集整合

局部坐标卡的采样与连接，结合双向 RRT 策略高

效探索闭环约束下的配置空间流形，有效解决了

高维约束规划问题。这类方法适用于卫星集群这

样的高维复杂空间，只要路径存在，且求解时间

足够，总能以极高概率找到一条解。此外，采样

方法不依赖代价函数的梯度，可处理非光滑问题。

但其缺点是只能实现局部最优，且计算效率低，

不适合需要快速重规划的动态场景。 

（4）基于不变流形的方法通过利用系统动力

学在相空间中的不变流形来寻找特殊轨迹。例如，

在深空探测卫星集群的多体引力场景中，拉格朗

日点或周期轨道的稳定与不稳定流形在相空间中

构成了复杂的流形结构[62]。集群卫星只需施加少

量推力，便可沿着这些流形进行转移。Du 等[63]通

过拼接不同不变流形段，设计了地月空间的低推

力转移轨道。Wang 等[64]则利用此方法设计了日心

轨道之间的转移轨迹。对于近距离相对运动，

Gurfil 等[65]也分析了其位形空间的几何结构，并

确定了相应的相对运动不变流形。基于不变流形

的方法充分利用系统的内在动力学特性，设计的

轨迹稳定且高效，可以找到全局或接近全局最优

的低能耗转移轨道，显著降低轨道转移的能耗。

但其缺点是高度依赖于特定系统的动力学模型，

不具备通用性，无法用于典型的集群轨迹规划问

题。其次，不变流形的计算需要高精度的数值积

分和复杂的数学工具，计算量巨大且通常只能离

线进行，且在该框架下难以考虑更多的复杂约束。 

综合上述分析，流形空间轨迹规划方法为解

决卫星集群这样的分布式协同系统提供了一个重

要研究方向，其重点考虑规划对象的几何拓扑结

构，为解决传统规划算法的理论与实践难题提供

了强有力的数学框架。其数学框架不仅能够描述

系统的非欧几里得几何属性，也为最优控制问题

提供了新的物理和几何解释，使得轨迹规划过程

可以通过几何测地线来刻画系统的能量与约束演

化关系。在此基础上，可以将欧氏空间中的最优

控制问题转化为测地线的求解问题，形成基于测

地线的集群轨迹规划流形方法。在欧氏空间中，

轨迹长度通常通过计算集群的欧氏距离总和来评

价长短，但轨迹长度与系统能量并无直接关联，

例如卫星集群的自然漂移运动虽然是能量最优轨

迹，但并不是直线。将卫星集群这样的复杂系统

作为整体，研究群内约束和外部作用对整体的影

响，有助于实现集群整体全局能量优化[66]。 
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公式(1)的解为受到多重约束作用的集群状

态空间上的积分曲线。在传统欧氏空间中，难以

直接描述此类同时考虑避撞约束与任务约束条件

下的航天器集群状态空间，而流形方法则通过引

入度量矩阵G重构状态空间的几何结构。该重构

使得：（1）等式约束可被编码为切空间结构；（2）

不等式约束可通过度量矩阵 G调节；（3）优化问

题可被转化为求解流形空间积分曲线长度 L 的问

题（其中 L 由度量确定，表征系统能量）。因此，

如图 10 所示，在状态空间这样的抽象流形中，积

分曲线的长度 L 可以表示系统的总能量。求解 L

的最小值等价于求解集群轨迹规划问题的全局最

优解[67]。 

 
图 10  流形空间和欧氏空间的对比 

Fig.10  Comparison between manifold space and Euclidean 

space 

而 L 的最小值在流形上被称为测地线。在能

量层面，测地线可以等价于使得系统能量取极值

的积分曲线。为了确定测地线，首先需要定义一

个标尺，用于衡量流形空间中积分曲线的长度。

在欧氏空间中，线段通常用线元作为标尺。在流

形空间中，可以使用黎曼度量的性质对标尺进行

定义，即 

  
1

2d ( ),  ( )L t t x Gx  (2) 

式中，G 为度量矩阵，用于修正流形空间上的标

尺与欧氏空间内积标尺的差异。 x 为集群内所有

航天器的状态。注意到 G作为标尺，决定了流形

空间的结构和属性。因此，可以通过合理地设计

G，使流形空间中的积分曲线满足集群轨迹规划

问题中的等式和不等式约束。因此，测地线等价

于 

  
1

2min min ( ),  ( )L t t  x Gx  (3) 

在局部坐标系
1( ,  ...,  )nx x 下，测地线满足如

下微分方程组 

 
2

2

d d d
0

d d d

i k j
i
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x x x
Γ
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   (4) 

式中，使用了爱因斯坦求和约定。 i

jkΓ 为

Christoffel 符号，其表达式为： 

 
1

( ) :
2
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l k j l

g gg
Γ x g

x x x

  
   

    
  (5) 

基于测地线的轨迹规划流形方法，相比于欧

氏空间方法具有降低对初始猜想的依赖、减少陷

入局部极值的风险、将多约束内蕴于几何结构以

及自然融合集群状态属性的优势，如图 11 所示。

该方法可应用于卫星集群轨迹规划、在轨组装以

及多集群轨迹冲突消解等任务中[68-69]。不同的流

形空间轨迹规划方法对比如表 4 所示。 

 

图 11  卫星集群在轨组装流形在欧氏空间的嵌入示意图 

Fig.11  Schematic diagram of the manifold of an in-orbit 

assembly satellite cluster embedded in Euclidean space

表 4  不同的流形空间轨迹规划方法的特点 

Tab.4  Characteristics of different manifold space trajectory planning methods 

方法类别 代表算法 计算效率 
约束处

理能力 
最优性保证 

适用

规模 

实时

性 

实现

难度 

基于李群的

优化方法 
几何控制 中 高 局部最优 中小 中低 高 

基于向量场

的方法 

李雅普诺夫向

量场 
高 中低 

无保证/局

部最优 
中大 高 中 

基于采样的

流形扩展 

流形上的
RRT/RRT* 

中低 中 
概率完备/

渐进最优 
中小 中低 中 
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基于不变流

形的方法 

稳定/不稳定流

形拼接 

低 (离线

计算) 
低 

局部能量最

优 
小 低 高 

2.3  当前方法的主要挑战 

现有方法在解决任务相对简单的中小规模航

天器集群轨迹规划问题中已取得较好效果，但是

面向规模更大、约束条件更复杂、实时性要求更

高的任务场景，仍面临以下挑战： 

（1）约束规模与处理能力难以匹配 

随着卫星成员数量的增加，成员间避障约束

数量呈
2( )O N 增长（其中，N 为成员数量），这为

约束处理带来了挑战。由于间接法不适合用于求

解约束复杂的大规模集群避障问题，现阶段主流

方法是采用直接法近似求解，但是直接法将连续

时间离散化，只能保证在离散节点满足约束，无

法保证任务全程始终满足约束条件。 

（2）求解精度与计算效率难以兼得 

当前各类方法各有侧重，追求更快的计算效

率往往以牺牲计算精度为代价，反之亦然。为解

决这一问题，未来的研究趋势将更多地集中在混

合方法的探索上。例如，利用机器学习或采样方

法为优化方法提供高质量的初始解，以加速收敛

并跳出局部最优；或将基于向量场的实时避障能

力与优化方法的最优性保证相结合。最终目标是

发展出既能保证安全性、最优性，又具备高实时

性和强环境适应性的新一代轨迹规划算法，以应

对日益复杂的自主系统挑战。 

3 融合机器学习的轨迹规划方法 

近年来机器学习的快速发展，尤其是深度神

经网络（deep neural network, DNN）在强非线性拟

合、不确定性量化和高精度非线性动态模型建立

等方面的突出表现，促使研究者不断挖掘机器学

习解决卫星集群轨迹规划问题的潜力。本章结合

深度学习与强化学习的相关研究成果，综述其在

卫星集群轨迹规划问题求解方面的发展现状。 

3.1  深度学习轨迹规划 

基于深度学习的卫星集群轨迹规划方法主要

是采用传统轨迹规划方法生成大量数据作为训练

集，通过建立代理模型学习从问题到解的内在映

射关系。 

传统基于间接法的最优轨迹规划方法对初值

敏感、收敛困难，因此需要计算初始协态变量解，

但是初始协态变量解的求解需要耗费大量时间，

研究者以航天器的状态作为输入，以传统方法解

算得到的初始协态变量解作为输出，学习两者之

间的映射关系。刘宇航等[70]针对变比冲连续推力

轨迹优化问题，提出了基于 DNN 的协态变量初

值高精度估计方法，实现了对初始协态变量的快

速求解。李海洋等[71]采用 DNN 方法对连续推力

燃料最优控制的燃料消耗进行快速预测，比较了

多种轨道组合输入对预测结果的影响，并将神经

网络的预测结果和 Lambert 估计方法进行对比以

说明方法的有效性。Chen 等[72]针对时间最优轨迹

规划问题，提出了一种基于代理模型的初始协态

变量快速估计方法。D’Ambrosio 等[73]针对最优拦

截问题，提出了 Pontryagin 神经网络（Pontryagin 

Neural Networks, PoNN），以神经网络作为函数逼

近器，以庞特里亚金极小值原理作为物理约束，

在无需大量离线训练数据的情况下，直接求解出

满足最优性必要条件的最优拦截轨迹。 

进一步地，利用 DNN 离线预先学习实时最

优控制策略，可满足转移的实时性和最优性要求。

例如，Izzo 等[74]提出了一种 G&CNETs 网络控制

系统，使用 DNN 学习了状态-动作对，得到的代

理模型能够实现连续推力轨迹的实时规划。刘宇

航和杨洪伟[75]提出了一种基于 DNN 的变比冲连

续推力交会的实时控制方法，可应用于各种空间

任务场景，例如用于集群小行星着陆问题[76]、在

轨服务场景下的元学习[77]和深度核学习[78]方法

等。 

由以上分析可见，深度学习方法主要是用于

加速轨迹规划问题的求解，满足轨迹快速求解与

实时规划的要求，其典型用途之一是作为底层轨

迹规划器与上层优化算法相嵌套加速总体任务规

划。但是，深度学习方法依赖传统的规划方法生

成大量高质量轨迹参考数据进行训练。此外，利

用训练好的模型进行轨迹规划时，可能出现违反

集群动力学约束的情况，而且往往难以高效处理

星间避撞、通信等约束。 

3.2  强化学习轨迹规划 

强化学习在智能决策领域快速发展，其表现

出的对不确定模型和动态环境适应性强、鲁棒性
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好的优势，促使越来越多的学者尝试将强化学习

算法应用于卫星集群轨迹规划与控制问题[79]，包

括轨道交会[80]、空间碎片预警与自动避障[81]、轨

道博弈[82]等任务场景。随着智能体规模的扩展，

单智能体强化学习逐渐向多智能体强化学习方向

拓展[83]，多智能体强化学习方法是指由多个智能

体组成的系统，通过与一个共同的环境进行互动

最大化长期累积折扣奖励，使每个智能体学会一

个策略使得所有智能体一起实现系统的目标[84]。

在卫星集群中，每一颗卫星可视为一个具有一定

传感、计算、执行能力的智能体，智能体通过网

络与其他智能体通信，相互协作完成任务。每个

智能体具有一定的独立性和自主性，能够自主学

习、推理和规划，并选择适当的策略解决子问题，

通过多个具备简单智能的个体相互协作实现复杂

的智能。 

在多智能体强化学习领域中，卫星集群轨迹

规划与控制问题可视为一个多智能体马尔可夫

决策过程（multi-agent Markov decision process, 

MAMDP），通常可采用一个六元组进行描述 

     , , ,, ,i i

i i
p 

 
   (6) 

式中，  1,2,...N 表示多智能体的集合； 表

示全局状态空间，记 ,,t i ts s 分别为全局状态和第 i

个智能体的状态； i 表示第 i 个智能体的动作空

间， 1 2 N   为联合动作空间，记

,,t i ta a 分别为联合动作和第 i 个智能体的动作；p

表示状态转移概率，定义为 :p    ，

即在当前状态采取联合动作得到下一时刻状态

的概率； :i   表示第 i 个智能体的局

部奖励；  0,1  表示折扣因子。多智能体强化

学 习 算 法 的 目 标 通 常 是 寻 求 联 合 策 略

 1 2, , N    以最大化联合奖励 

  
0

,
T

t

t t

t

J R
 






 
 





 s a   (7) 

基于当前研究，可将多智能体强化学习方法

分为中心式学习、分散式学习、中心式训练和分

散式执行三大类[85]。在中心式学习架构中，认为

所有智能体之间可以通过中央处理器共享观测、

动作、奖励、策略等信息，根据全局状态信息学

习一个联合策略。典型方法包括联合 Q 学习[86]等

方法。但是该架构面临维度爆炸的问题，当智能

体数量增加，联合动作空间呈指数级增长，采样

效率低并且难以学习到合适解。集中式架构适用

于智能体数量较少，智能体间关联较强，通信不

受限制的任务场景。 

在分散式学习架构中，智能体仅根据自身局

部观测信息学习策略，将其他智能体视为环境的

一部分，最大化智能体集群的联合奖励函数。典

型方法包括独立 Q 学习（independent Q-learning, 

IQL）[86]、独立近端策略优化（independent proximal 

policy optimization, IPPO）[87]，分散式学习架构不

存在中心式所面临的可扩展性和通信问题。但是

由于每个智能体各自为阵、独立学习策略，环境

中智能体动态性很强，面临环境非平稳性的问题。

分散式架构适用于智能体间关联相对较弱、任务

较为简单的场景。 

为了解决上述问题，提出了中心式训练和分

散 式 执 行 架 构 （ centralized training with 

decentralized execution, CTDE），该架构成为当前

多智能体强化学习的主流框架，训练阶段采用中

心式学习的思想通过所有智能体的观测和动作信

息学习策略，测试阶段采用分散式学习的理念仅

根据各智能体局部信息执行决策，兼顾了集中式

学习全局最优和分散式学习分布式可扩展的优势。

根据不同的强化学习机制，围绕值函数学习和策

略梯度两大流派，CTDE 架构大致可分为基于值

函数分解和基于策略梯度两类方法[88]。 

（1）值函数分解法通过确定每个智能体在联

合奖励中扮演的角色，将全局联合动作值函数分

解为多个独立的局部值函数。当各智能体的奖励

可以通过奖励塑形直接划分和度量时，该问题简

化为训练多个独立的学习者。典型的值函数分解

法包括值分解网络（value-decomposition networks, 

VDN）[89]、Q 值混合（Q-value mixing, QMIX）[90]、

Q 值转换（Q-transformation, QTRAN）[91]，主要

的区别在于联合动作值函数的获取方法不同。 

VDN 提出了独立全局最大条件（individual-

global-max, IGM），针对 N 个智能体，联合动作值

函数 totQ 可分解成 N 个仅依赖局部信息的值函数，

利用线性加和的方式计算联合值函数 

  ,tot

1

,,
N

i

i

i t i tQ Q


 s a  (8) 

因此，每个智能体选择使其自身值函数最大的动

作作为联合动作，即可获得整体的最优联合策略 

 

 

 

1,

,

o

1, 1

t

,

, ,

1

t

arg max ,

arg max ,
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t

N t

t

t t

N t N t

t t

N

Q

Q

Q

 
 

  
 
 
 

a

a

a

s a

s a

s a

 (9) 

QMIX 在 VDN 的基础上增加了单调性约束，要求 

 tot 0,  ,
i

Q
i

Q


   (10) 

进一步满足了 IGM 条件。QTRAN 进一步提出联
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合动作值函数无需满足线性加和的要求，引入了

一个值函数 totV 用于刻画实际值函数与线性加和

项间的关系 

    ,tot tot ,

1

max , ,
t

N

t tt ii

i

i tV Q Q


 
a

s a s a  (11) 

式中，  
,, , ,argmax ,

i ti t i t i tiQ aa s a ，并证明当策略

为最优策略时，满足公式(8)，当策略不为最优策

略时，应满足 

      ,tot tot

1

,, , , .
N

t t t t t

i

ti i iQ V Q


 s a s a s a  (12) 

QTRAN 的分解结构相较于前两者更为通用。

Kankashvar 等[92]针对卫星集群构型重构跟踪问题，

设计了基于 Q 值学习的多智能体强化学习方法，

各智能体采用相同的值函数，并且当智能体更新

策略后立即与其他智能体共享策略参数，减少计

算负担。 

（2）策略梯度法将智能体的策略  视为包含

参数 的网络，采用梯度上升的方法最大化期望

奖励。通常，策略梯度方法由演员网络（Actor）

和评价者网络（Critic）组成，其中 Actor 网络主

要用于生成智能体的策略，其优化参数即为策略

参数θ，Actor 网络损失函数通常可写为 

     ~ , ~ , ,lo ,g |
t it i

i i t t t tiJ Q     θ θs a aθ a s s

 (13) 

Critic 网络用于评价当前状态和策略的动作

值函数，Actor 网络根据 Critic 网络的评价优化策

略，Critic 网络损失函数通常可写为 
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



(14) 

在 CTDE 架构下，每个智能体均拥有一个自

己的 Actor 网络，Actor 网络根据局部状态信息进

行训练，而 Critic 网络输入全局信息和动作维持

环境的稳定性，Critic 网络可分为两种情况：N 个

智能体共享一个 Critic 网络和 N 个智能体拥有 N

个 Critic 网络（即每个智能体独立拥有 1 个 Critic

网络），基于 CTDE 架构的多智能体策略梯度方法

原理图如图 12 所示，典型方法包括多智能体深度

确 定 性 策 略 梯 度 方 法 （ multi-agent deep 

deterministic policy gradient, MADDPG）[93]和多智

能体近端策略优化方法（multi-agent proximal 

policy optimization, MAPPO）[94]等。 

 

(a) N 个策略网络和一个值函数网络 

(a) N actor networks and one value network 

 

(b) N 个策略网络和 N 个值函数网络 

(b) N actor networks and N value networks 

图 12  基于 CTDE 架构的多智能体策略梯度原理图 

Fig.12  Schematic diagram of multi-agent policy gradient 

based on CTDE architecture 

许旭升等[95]针对多对一卫星集群追逃博弈问

题，提出了一种基于 MADDPG 的多智能体博弈

策略，卫星集群涌现出协同围捕、智能拦截、合

作追逐、预测潜伏等多种博弈范式。Li 等[96]针对

卫星集群协同任务，提出了一种 MAPPO 专家混

合转换模型框架，将转换序列建模和专家引导网

络相结合，增强集群的感知与计算能力，利用编

码器网络共享有效的时间感知数据，利用解码器

网络快速做出最优决策。Zhang 等[97]针对多星轨

道拦截问题，提出了一种基于注意力机制的多星

拦截策略，利用注意力机制捕获卫星间的潜在关

联，生成具有偏向性的编码信息，辅助生成高效

协同拦截策略。 

综上所述，多智能体强化学习领域的快速发

展为卫星集群轨迹规划提供了丰富的工具，典型

算法的对比情况如表 5 所示。 
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3.3  当前方法的主要挑战 

深度学习与大数据的发展促使机器学习焕发

新的活力，但是存在以下几个问题制约了机器学

习算法在卫星集群轨迹规划上的应用： 

（1）深度学习训练量大 

基于监督学习的深度学习算法需要大量离线

数据进行训练，但是对于卫星集群轨迹规划问题，

真实数据成本高昂，仿真数据存在偏差，如何减

少离线数据样本成为制约深度神经网络应用的核

心问题。研究人员引入小样本学习[98]、内嵌物理

知识神经网络[73]等方法，减少对数据的依赖。 

（2）强化学习训练时间长 

虽然强化学习训练完成后运算速度快，但是

传统优化方法的求解速度仅为秒级、分钟级，而

强化学习在与环境的交互中实时采集数据、迭代

训练，通常需要耗费数小时甚至数天的时间才能

完成，致使强化学习算法在解决白盒问题时训练

成本较高、优势并不显著。从算法架构上，引入

并行计算和 GPU 加速，加快数据处理速度；从采

样效率上，引入优先经验回放[99]、事后经验回放
[100]等采样方法，提高有效数据利用率；从训练策

略上，结合模仿学习[101]，先利用专家数据预训练，

再利用强化学习微调，降低训练难度。 

当前，大规模卫星集群的管理需求促使卫星

向智能化、网络化方向演进，而大模型（large 

language models, LLM）技术的研究热潮为卫星轨

道控制技术革新注入了新的动力。在此背景下，

正迎来全新的机遇： 

（1）大规模卫星集群发展需求 

随着卫星集群成员数量的增加，多智能体安

全强化学习算法中联合状态空间与联合动作空间

维度呈指数级膨胀，进而导致环境非平稳性加剧。

为了解决上述问题，研究人员提出了平均场多智

能体强化学习[102]，利用等效场代替多个智能体对

单个智能体的影响，将高维复杂问题简化为低维

问题。 

（2）大模型发展热潮 

2025 年 7 月，麻省理工学院团队在坎巴拉太

空计划微分博弈（kerbal space program differential 

games, KSPDG）挑战赛中，围绕追逃博弈、目标

守卫、太阳遮蔽三个任务场景，开发了一款基于

大模型的方案。团队将航天器的状态和目标翻译

成文本提示输入生成式预训练转换器 3.5

（generative pre-trained transformer 3.5, GPT-3.5）

和 Meta AI 大型语言模型（large language model 

meta AI, LLaMA）中，大模型生成文本建议并将

其转换成可执行的代码来控制航天器。这一方案

在比赛中获得了第二名，仅次于基于精确物理方

程的模型[103]。2025 年 12 月，NASA 首次用 Claude

大模型为毅力号火星车规划路径，火星车在火星

表面岩石区域行驶了约 400 米。NASA 首先向

Claude 提供火星车以往的数据，然后输入火星地

形数据和卫星影像，Claude 通过分析输入的信息，

识别重要的地形特征，生成路径点，进而基于路

径点编写控制指令。工程师在发送指令前，使用

未输入 Claude 的表面相机图像进行微调[104]。大

模型的发展热潮为卫星集群智能规划提供了新的

思路，加速了卫星集群控制管理智能化发展。 

表 5  卫星集群轨迹规划机器学习方法对比 

Tab.5  Comparison of machine learning methods for satellite cluster trajectory planning 

方法类别 代表算法 优势 缺点 适用规模 适用场景 

中心式 
联合 Q 学

习 
简单直观，易于理解 

联合动作空间指数

爆炸，可扩展性差 
小 

适用于卫星集

群构型保持、

集群重构、在

轨组装等合作

场景 

分散式 IPPO 
可扩展性与鲁棒性强，对部分

可观测环境适应性强 

环境非平稳性，易

陷入局部最优 
中小 

中心式训

练和分散

式执行 

VDN 简单高效，易于实现 

线性加和假设太

强，无法表示很多

复杂的联合动作 Q

函数 

中小 

QMIX 
保证了单调性约束下的最优策

略的一致性 

超网络结构复杂，

在某些非单调任务

中可能学不到最优

解 

中小 

QTRAN 

理论上可以表示任何联合动作

Q 函数，不依赖单调性约束，

适用范围更广 

引入了复杂的约束

项，训练非常不稳

定，难以收敛 

小 
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MADDPG 
直接学习确定性策略，适用于

连续动作空间 

对环境随机性鲁棒

性较差，需要大量

的环境交互，样本

效率相对较低，超

参数敏感 

中小 

适用于卫星集

群构型保持、

集群重构、在

轨组装等合作

场景，以及多

对多博弈等既

有合作又有竞

争的混合场景 

MAPPO 
继承了 PPO 的高样本效率、

稳定、易调参优点 
训练计算量较大 大 

4 总结与展望 

本文以举例的形式介绍了当前卫星集群相关

项目/计划的发展现状，并较为全面地综述了实现

卫星集群效能的关键技术——集群轨迹规划方法

的研究现状和发展趋势。卫星集群项目/计划正蓬

勃发展，未来将成为空间飞行器系统的一个重要

组成部分，凭借其功能灵活、构型多变、系统稳

定性强的特点，将在对地观测、空间操控、深空

探测等领域发挥重要作用。 

近年来，随着微分流形理论和人工智能领域

的兴起，卫星集群轨迹规划正从传统的欧氏空间

向流形空间演进，从传统的优化理论向智能融合

方向发展。本文系统性地梳理了卫星集群的轨迹

规划方法，包括传统欧氏空间的直接法和间接法、

流形空间方法、融合机器学习的轨迹规划方法，

体现了集群分布式、多约束和智能化的发展趋势。

卫星集群轨迹规划的核心目标是实现轨迹最优性、

计算效率与求解精度的协同提升。面对百星级规

模的实时规划需求，传统方法可采用分布式计算

避免计算耗时随星数指数增长，但在工程实际中

需要付出较大的通信代价。当前研究普遍转向机

器学习算法以求突破，虽能提供毫秒级响应，但

其依赖海量数据训练的特性对星载处理器、AI 芯

片功耗及在轨能源供给构成了严峻挑战，成为在

轨学习发展的关键瓶颈，限制了其在长期任务中

的应用。与此同时，通信约束也是卫星集群自主

轨迹规划的一个重要约束，深空探测任务中星间

通信面临分钟级延迟，例如木星轨道集群协同控

制，必须发展具备高度自主与分布式智能的集群

架构，提出新概念卫星集群。 

总之，针对卫星集群轨迹规划算法设计问题，

可以继续推动传统优化方法与机器学习、人工智

能乃至大语言模型的深度融合，以系统提升算法

的智能水平和实用效能。而在工程实现路径上，

可以依靠高保真的地面半实物仿真技术进行充分

验证，并最终通过低成本、模块化的在轨演示验

证任务，为这些创新算法与架构提供可靠的太空

环境试验，加速其技术成熟与任务应用。 
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