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基于深度神经网络的高轨最优Lambert变轨规划
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摘 要: 针对高轨在轨服务与主动式碎片清除任务中的Lambert变轨规划问题,提出一种基于深度神经网络的燃
料最优快速求解方案.首先,考虑 J2摄动力影响与共面圆轨道假设,建立基于Lambert变轨的问题表征;其次,针对
轨迹规划问题提出考虑 J2摄动力影响的两步PSO优化算法,并经过仿真实验总结变轨过程∆V 消耗相对转移时

长的变化规律 (∆V -T曲线特性),定义样本形式,构建燃料最优变轨知识库,基于总结的变化规律及样本非线性函
数关系的特征,引出基于深度神经网络的快速轨迹规划策略,从而将Lambert计算次数缩小为两次;最后,通过仿真
实验,验证所提出高轨最优Lambert变轨规划策略的有效性,在测试集上实现了关键区域变轨时长预测0.014 0%
的平均绝对误差,新策略具备广泛的应用前景.
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Abstract: A fast solution scheme based on a deep neural network is proposed to solve the Lambert transfer planning
problem for high-orbit on-orbit service and active space debris removal missions. Firstly, considering the J2 perturbation
and coplanar circular orbit assumption, a representation of planning based on the Lambert transfer is established. Secondly,
a two-step PSO algorithm considering the J2 perturbation is proposed for trajectory planning. The variation rules of∆V

cost relative to transfer time (∆V -T curve characteristic) are summarized through simulation experiments, the sample
form is defined, and the optimal fuel transfer knowledge base is constructed. Based on the summarized rules and the
characteristics of the sample’s nonlinear relationship, a fast trajectory planning strategy based on a deep neural network is
proposed, which can reduce the number of calculating the Lambert transfer to two. Finally, simulation results demonstrate
the effectiveness of the proposed optimal high-orbit Lambert transfer planning strategy. On the test set, the average
absolute error of predicting time is 0.014 0% in the key area. The proposed strategy has wide application prospects.
Keywords: deep neural network；on-orbit service；Lambert transfer；high-orbit；fuel-optimal optimization；PSO

0 引 言

随着近年来人类太空活动的增加和研究的深入,
空间飞行器的组成与任务日趋复杂,空间在轨服务
(on-orbit servicing, OOS)因其显著的经济效益受到了
研究者的重视,其中的规划问题已成为学术研究热

点.自1984年起,空间在轨服务从概念研究逐渐转向
为现实技术研究,美国多次使用“挑战者”号、“哥伦
比亚”号等航天飞机执行在轨捕获、修理、装配、释放

等服务任务[1].这些空间在轨服务的成功案例验证了
相关技术的可行性,并在世界范围内掀起了研究的风
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潮.针对高轨高价值卫星的服务需求,在过去20年中,
各主要航天大国均围绕其开展了一系列关键技术研

究并转向应用,相关技术具备巨大的发展空间[2].另
一方面,随着空间碎片的增长,缓解措施效果有限,主
动式碎片清除已经成为一种重要的处理手段[3].在上
述这些场景的任务执行过程中,均涉及到航天器的轨
迹规划问题,且以服务星和目标的近似接触式交会形
式为主.
目前在航天器的工作模式中,“一对多”“多对

多”模式逐渐受到人们的关注.在航天器服务能力足
够前提下,上述模式相比传统的“一对一”模式效率
更高,并有望在将来得到在轨应用[4].以“多对多”模
式为例,其规划过程包括三层框架的求解:任务分配、
“一对多”序列规划、“一对多”轨迹优化[5].作为上
述问题求解的基本过程,航天器单次的轨迹规划是研
究的基础.无论是在大规模求解中多次的“一对一”
轨迹规划,还是在星上计算资源受限情况下的实时规
划,均对其计算效率提出了更高的要求.快速的轨迹
规划具备应用的现实需求,尤其是对于数值法进行求
解的Lambert机动.
目前针对于“一对一”的Lambert机动轨迹规

划已有很多相关研究成果,多数以燃料最优为规
划目标. Shen等[6]忽略了∆V -T关系曲线中的少数
曲线段对应的情况,并近似为整数规划问题进行
处理. Daneshjou等[7]采用粒子群优化算法 (particle
swarm optimization, PSO)进行最优的转移时长获
取. Zhang等[8]针对多个碎片清除任务的规划问题,
采用连续化的蚁群算法进行求解. Zhao等[9]对于

PSO的结果进一步逐步二次规划(sequential quadratic
programming, SQP),提出了一种改进的加速粒子群
算法来进一步增强求解时的快速收敛能力.
然而,上述研究均以优化策略为主,需要多轮迭

代求解Lambert问题.在以Lambert机动为变轨方式
的任务规划中存在求解效率低的问题[10],尤其是在
考虑摄动力影响时,计算的迭代次数更多[11].针对于
空间碎片清除任务,目前考虑碎片的大多数文献研
究数量都过少,面对未来大规模空间碎片清除场景
存在难以短时间快速求解的问题[12].目前,以大量
标签数据进行训练的学习方法具备快速给出结果

的优势.得益于深度学习网络近年来蓬勃发展的优
势,该技术在诸多领域得到了应用,空间任务方面也
有不少研究. Yang等[13]针对考虑摄动Lambert问题
求解提出了一种快速求解策略,采用深度学习网络
提供Lambert问题的结果初值,并结合有限差分打靶

法给出迭代校正结果. Li等[14]将规划问题视为一个

高级控制问题,通过深度神经网络确定过程中的动
作. Zhao等[15]针对不规则小行星的自主安全着陆问

题,提出了一种基于深度神经网络的实时无碰撞轨迹
优化方法. Gong等[16]利用深度神经网络强大的非线

性拟合能力,实现快速的角度相关相对轨道确定.曾
晨东等[17]针对空间机器人双臂捕获非合作卫星过程

中的避撞柔顺控制问题,提出一种基于事件采样输出
反馈的RBF神经网络的控制方案.黄旭辰等[18]针对

GEO卫星动力学模型参数进行拟合,有效地提高了
转移轨迹制导效率.关于变轨过程中速度增量的预
测也有采用监督学习的尝试[12],但针对于包含完整
变轨策略参数的在轨服务规划问题,目前通过学习方
式对最优Lambert机动进行预测尚缺乏相关研究.
综上所述,为了提高在轨服务任务规划效率,需

探索快速高效的燃料最优Lambert交会轨迹获取策
略.本文以高轨在轨服务规划过程为分析对象,考虑
双方均为共面圆轨道,提出了考虑 J2摄动力影响的
两步PSO优化算法,构建了燃料最优变轨知识库,提
出了基于深度神经网络的快速获取策略,并在测试集
上进行了验证.结果表明,所提出策略在快速获取的
前提下仍然能够达到较高求解精度.

1 数学模型

1.1 共面异高Lambert交会问题

针对高轨服务场景,考虑不同轨道面之间转移燃
耗代价极大,实际任务中交会服务主要发生在共面场
景,且多数高轨卫星轨道偏心率极小.因此,本文只考
虑共面圆轨道情况下的在轨任务,服务星和目标轨道
高度不同.同时,本文主要针对高轨的静态任务规划
展开研究,没有考虑转移过程中目标位置发生临时变
化的情况.
服务星与目标初始分别位于空间中共面轨道两

处不同位置,服务星采取双脉冲Lambert机动方式,经
过转移时长T ,与目标在某处交会.对于燃料最优的
Lambert轨迹规划,首先是确定相应的转移时长Tbest,
常用智能优化算法进行迭代获取,变轨机动指令通过
求解Tbest对应的Lambert轨迹获取.服务星执行服务
任务时,与目标在空间中同位置、同速度.
分析不同转移时长下变轨过程的燃料消耗 (以

速度增量消耗∆V 近似),取双方高度相同与不同两
种工况:

1) 工况A:轨道半长轴均为42 164 140m,目标超
前相位角30◦;

2)工况B:服务星半长轴为42 164 140m,目标半
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长轴为42 464 140m,超前相位角30◦.
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图 1 ∆V 消耗与转移时长关系曲线

所选工况为高轨情况, Lambert求解过程参见文
献 [19]进行,摄动力因素主要受 J2摄动力影响,基于
打靶法[20]可以对二体计算结果进行校正分析.考虑
多圈情况下,每一个转移时长下∆V 的计算过程通

过对相邻两圈的计算结果进行取优获得[21].机动过
程的∆V -T曲线如图1所示.由图1可知,当双方轨道
高度不同时,曲线原各波谷段最低处∆V 消耗急剧增

加,形成一前一后两个子波谷段.为了简化问题,本文
中不涉及目标滞后超过60◦后第1个波谷 (速度增量
较大)[22].图1中实线表示当对应的转移时长为时长
约束时,∆V 消耗最小的取值呈单调递减特性.当双
方轨道高度相同时,曲线的各波谷段近似在调相机动
转移时长附近,服务星近似转过360◦的整数倍.考虑
在二体模型下,调相机动的转移时长为

Tm = (2mπ− φ)

√
a3t

GMe
,

− π ⩽ φ < π, m = 1, 2, 3, . . . . (1)

其中:G表示万有引力常量,Me表示地球质量,φ为
目标超前相位角, at为目标轨道半长轴.每一个Tm

附近,主要存在 Tml与 Tmr两个转折点,每个 Tm附

近两个子波谷段的最小∆V 消耗相近,一般前者更
小.然而在某些工况下情况发生了变化,在某些工况
下可能出现∆Vml消耗大于后子波谷Tmb对应∆Vmb

的情况.本文中近似忽略该情况,设变轨过程的约束
时长为T0,在不同的服务时长约束下,燃料最优对应
的Tbest可主要划分为3段,表述为

Tbest =


T0, 0 < T0 ⩽ T1l;

Tml, Tml < T0 ⩽ Tmr; m = 1, 2, 3, . . . .

T0, Tmr < T0 ⩽ T(m+1)l;

(2)

1.2 两步PSO算法

目前已有算法种类很多,本文采用针对连续优化
表现出色的PSO算法进行燃料最优下的转移时长变
量获取.作为一种全局随机搜索算法, PSO自1995年
被提出以来,已广泛应用于各个领域.它对非线性和
多模态问题具有较强的全局搜索能力,拥有操作简单
的特点.
在搜索过程中,由于涉及到大量的迭代计算过

程,每次适应度函数求解考虑 J2摄动项存在效率低
的问题.考虑到图1中∆V -T曲线变化相对平滑,没
有在局部剧烈变化,因此本文考虑采用两步优化策
略:第1步在PSO优化中不考虑J2摄动影响,第2步考
虑J2摄动影响对第1步结果进行校正.在第1步优化
后将变量取值约束在一个最优值附近的范围内,从而
在第2步考虑 J2摄动影响优化时可以较少迭代次数
收敛到最优值.
在第1步优化中,对于变量的初始种群,采用随

机初始化方式,在变轨时长取值范围内随机选取多个
初始变量.每个粒子在搜索空间中聚集到其历史上
的最佳位置p和全局历史上的最佳位置g,并以一定
的速度收敛.在第n次迭代中,更新k号粒子Xn+1(k)

位置(变量T )和速度Vn+1(k)的方程,即

Vn+1(k) = wVn(k) + c1r1[pn(k)−Xn(k)]+

c2r2[gn −Xn(k)], (3)

Xn+1(k) = Xn(k) + Vn+1(k). (4)

其中:w为权重系数,可在迭代过程中取为从wmax

线性衰减至wmin的可变参数; c1和 c2为学习因子参

数; r1和r2为 [0, 1]范围内的随机数; k(k = 1, 2, . . . ,

L)表示粒子的编号,L表示粒子的数量.算法的停止
条件设置为达到一定迭代次数.在寻找燃料最优转
移时长时,目标函数设置为

J1 = min(∆V ), (5)

位置的上下限约束为

0 < Xn(k) ⩽ T0. (6)

在搜索Tml时,为了保证结果收敛于前子波谷,
位置的上下限约束更改为

Tm − α1π

√
at3

GMe
< Xn(k) ⩽ Tm + α2π

√
at3

GMe
.

(7)

在第2步中,位置的上下限约束进一步缩小,可
参考目标轨道半长轴at进行设置,有
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Xbest1 − βπ

√
at3

GMe
< Xn(k) ⩽ Xbest1 + βπ

√
at3

GMe
.

(8)

其中:Xbest1为第 1步的优化结果,β为人为设定参
数.考虑到β的经验设置偏差,需要对左右边界处的
适应度进行校验,当其均不满足大于Xbest1处适应度

函数值的条件时,调整公式为

β = ηβ, (9)

其中η为设定边界膨胀系数,大于1即可.在确定边界
之后,初始变量也在位置上下限约束范围内随机初始
化设定.
设定第1步中迭代次数为Nf ,粒子数量为Lf ;第

2步中迭代次数为Ns,粒子数量为Ls.考虑摄动力影
响Lambert取优过程重复次数为np,对比标准PSO迭
代次数为 N0, 粒子数量为 L0, Lambert 取优过程
计算复杂度为 fl.在算法复杂度上,标准 PSO为
O(N0L0npfl), 本文中两步 PSO 为 O(NfLffl +

NsLsnpfl).虽然两者复杂度在数量级上相同,但是
由于第1步将优化范围缩小,实际应用中后者复杂度
更小.

2 基于BP神经网络的燃料最优Lambert快
速求解

由前述PSO算法求解过程可知,常用的优化算
法需要耗费大量的运算量在迭代取优上,运算效率极
低,尤其是在考虑摄动力因素进行修正后.

本节将探索快速的最优转移时长获取方式.综
合前述结论,可以制定出结合Tml预测的Lambert燃
料最优变轨时长规划策略.针对约束时长T0,对小于
其的最大Tml进行分析,按照Lambert过程计算T0与

Tml对应的转移轨道参数,∆V0、∆Vml, Tbest可重新表

述为

Tbest =


T0, 0 < T0 ⩽ T1l;

Tml, Tml < T0 ⩽ T(m+1)l, ∆Vml < ∆V0;

T0, Tml < T0 ⩽ T(m+1)l, ∆Vml ⩾ ∆V0;

m = 1, 2, 3, . . . . (10)

当Tbest为T0时,前述T0对应转移轨道参数,计算
结果即为燃料最优规划结果;当Tbest为Tml时,前述
Tml对应转移轨道参数,计算结果即为燃料最优规划
结果.可以看出,本文所提出策略最多只需要计算两
次考虑摄动影响的Lambert过程 (T0与Tml对应的转

移轨道参数).考虑到 J2影响轨道递推与训练后神经
网络在线输出的计算量相对于Lambert取优过程 (涉

及数值解迭代计算)较小,计算复杂度可近似归纳为
O(2npfl).从计算复杂度上可以看出,本文所提出规
划策略相对两步PSO算法大幅减小了计算量.

此外,对于∆Vml、机动脉冲等对应于变轨时长

Tml的规划结果信息也可以通过网络直接进行预测

而不是在线计算,但考虑到实际应用的误差,本文策
略仅将误差约束在对变轨时长Tbest的预测及对应规

划信息计算的关联误差上.具体而言,一方面对于转
移时长的估计误差仅在∆Vml < ∆V0区域的边缘产

生,本文称此区域为关键区域.
1)预测Tml < T0 ⩽ T(m+1)l、∆Vml < ∆V0,实际

Tml < T0 ⩽ T(m+1)l、∆Vml ⩾ ∆V0或0 < T0 ⩽ T1l,
此时实际Tbest应取T0;

2) 预测0 < T0 ⩽ T1l或Tml < T0 ⩽ T(m+1)l、

∆Vml ⩾ ∆V0,实际Tml < T0 ⩽ T(m+1)l、∆Vml <

∆V0,此时实际Tbest应取Tml.
另一方面,与1.1节所述相同,当∆Vml < ∆V0时

直接取Tml的处理方式会在∆Vmb小于∆Vml情况下

造成误差,没有把最优取值更新为后子波谷取值,需
对该误差进行判别.

2.1 V -T曲线特性分析

定义偏差∆tml为

Tml = Tm −∆tml. (11)

可见基于Tm,可以通过预测∆tml间接预测Tml.考虑
到∆V -T 曲线特性与多种因素相关,为预估预测质
量,采用前述两步PSO算法对偏差∆tml进行获取并

进一步分析,相关参数见仿真实验章节,分析结果如
图2所示.
在分析场景中,包含考虑 J2摄动和不考虑 J2摄

动两种情况.考虑约束与假设,问题将以波谷序列数
N、目标半长轴at、服务星半长轴ac、相角差φ为控

制变量,绘制偏差的相对各变量的变化关系.其中图
2(a)是对工况B中各波谷段进行分析,图2(b)和2(d)
是以工况A为基础取第1个波谷段,改变目标、服务
星半长轴进行分析,图2(c)是以工况B为基础取第1
个波谷段,改变相角差进行分析.
从仿真实验结果可以看出:偏差量与N呈单调

关系,与ac、at、φ均有关,φ越大或ac与at偏差越大,
∆tml越大.曲线的非线性特性在相位角差绝对值较
小时尤为明显.同时考虑 J2摄动力影响之后,在高轨
上偏差很小,曲线相关特性规律无变化,因此其非线
性映射关系函数存在一定规律,且变化关系相对平
稳,可尝试利用拟合手段进行预测.通过深度神经网
络对样本进行训练,可获得拟合后的函数关系. 同时,
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图 2 偏差与不同因素变化关系图

网络的良好预测与样本质量关系很大,高质量的样本
对于训练效率、预测精度有较大提升,考虑到Tml本

身取值随T0增长而增长,上述过程是预测∆tml而不

是直接预测Tml.样本的形式可以被定义为

S = {[N, ac, at, φ], [∆tml]}. (12)

2.2 BP神经网络预测
针对前述非线性函数关系,根据通用逼近定

理[23],可采用监督学习式的深度神经网络对其进行
预测.首先需要在不同ac、at、φ、N下,计算相应的
偏差∆tml,构建在共面圆轨道下Lambert机动的变轨
知识库.针对本文中样本的输入,由于不同输入彼此
独立,采用多层前馈神经网络即可 (单层网络结构过
于简单,拟合能力弱),不考虑递归神经网络[24].
常用的监督学习多层前馈神经网络包括 BP、

CNN、RBF. CNN主要用于图像识别领域; RBF一方
面对样本噪声的容忍度较低,另一方面训练样本很大
时,会占用大量内存资源,对硬件要求过大[23].相比
之下, BP神经网络具备简单易用的优势,尤其对于非
线性函数拟合问题. BP神经网络是一种使用误差反
向传播技术训练的多层前馈神经网络,通过调整各层
节点的权重、偏置使得网络输出逼近标记值,训练完
成后可以快速根据输入映射出输出.其中隐藏层数
Ny、隐藏层上的节点数Nj均可以根据不同的样本

进行调整.在训练学习的过程中,样本的4维特征 (ac、
at、φ、N )首先通过正向传播被送到输入层,由每个隐
藏层处理,第1个隐藏层各节点对输入的处理可表示
为

b1j = f
( n1∑
u=1

ω1
juxu + βij

)
. (13)

其中:βij表示偏置量,xu表示输入量,n1表示输入量

个数,ω1
ju表示权重参数, f表示激活函数.当涉及多

个隐藏层时,处理过程类似,可表示为

bij = f
( ni∑
u=1

ωi
jub(i−1)u + βij

)
. (14)

最后从输出层输出,处理过程类似,可表示为

y = f
( ni∑
u=1

ωi
jub(i−1)u + θj

)
, (15)

其中 θj表示输出的偏置量.中间每个神经元的输出
均由输入向量、权重、偏置量、激活函数确定,一旦网
络被构建,输入输出格式、激活函数便被确定.对于输
出与期望值的误差需要反向传播,采用梯度下降法不
断优化模型参数 (权重、偏置量),直到拟合值误差减
小到期望阈值之下.
对于本文中的高轨∆tml预测目标,在构建训练

集与测试集时, ac、at以GEO半长轴 aX为基准,设
置对应的高度偏差以及对应的N、φ (即平近点角).
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除此以外,考虑到小相角差下∆V -T 曲线的强非线
性,可以在该区域多设置一些工况.样本的输出偏差
∆tml通过前述两步PSO算法获得.

3 仿真实验

3.1 仿真工况

本节将通过仿真实验对本文中涉及到的算法

进行验证.实验过程采用个人PC完成, CPU型号为
Intel Core i5-10210U@1.6GHz,内存16GB.在具体参
数设置上,两步PSO中c1和c2均为1.5,wmax和wmin为

0.9、0.1,Nf为50,Lf为100,Ns为5,Ls为5,np为10,
α1、α2、β、η分别为2、0.000 2、0.001、1.5.训练集中
每个样本服务星与目标偏心率、升交点赤经、近地点

幅角、倾角均设置为零, aX取42 164.140 km,半长轴
相对 aX分别考虑−100 km,−50 km,−10 km,+0 km,
+10 km,+50 km,+100 km共7种情况,波谷序列取数
1至 5,平近点角在−90◦至 90◦间隔 1◦取 1种情况
(−2◦至2◦间隔0.2◦取1种情况,−10◦至−2◦和2◦至
10◦间隔 0.5◦取 1种情况).同时,上述样本中将ac与

at相等、φ为零的情况 (高误差)舍去,针对∆tml共计

52 150组优化结果训练样本.

3.2 前后子波谷偏差分析

本文所提出策略认为前子波谷的∆Vml相对于

后子波谷的∆Vmb通常较小,忽略了∆Vmb小于∆Vml

时部分区域的偏差.为验证该近似处理方式所造成
的影响,在前述考虑服务星半长轴、目标半长轴、相
位角差、波谷序列数范围内,随机选取 100组工况,
比较∆Vml与∆Vmb的差异,实验结果如图3所示.可
以看出,∆Vml与∆Vmb整体非常接近,多数情况下
∆Vmb均大于∆Vml, 100次实验仅有 1次情况∆Vml

大于∆Vmb,本文中近似处理方式存在实用性.
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图 3 前后子波谷对比曲线

3.3 两步PSO算法精度验证

在本文中,采用两步PSO算法进行训练集、测试
集的构建.针对∆tml的计算过程,在训练集的ac、at、

φ、N范围内,随机选取10组工况,各计算100次前子
波谷段的∆V 消耗最小值,绘制最优适应度函数值的

结果箱线图,如图 4所示,实验结果中每组工况下最
优结果几乎完全相同,验证了本文中两步PSO算法
的稳健性.
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图 4 ∆tml偏差优化计算值箱线图

3.4 BP网络结构选取

对于BP神经网络,不同的网络结构最终效果也
会不同.本文中对于隐藏层,分析比较 tansig与 logsig
两种常用的传递函数,输出层采用purelin传递函数,
优化算法均采用Levenberg-Marquardt算法,训练过程
学习速率为 0.01,均方误差 (mean square error,MSE)
停止迭代阈值设为 0.000 01,最大迭代次数为 1 000
次.为了测试网络的泛化能力,本文构建了1 000组测
试集,均采用两步PSO算法进行优化创建.不同结构
训练后网络在测试集上测试结果如表1所示,所有结
果均取10次测试中最好结果,即MSE与平均绝对误
差(mean absolute error,MAE)百分比乘积最小.

表 1 不同网络结构下∆tml测试结果

隐藏

层数

隐藏层

节点数

隐藏层

传递函数
MSE

MAE
占比/%

2 20 tansig 253.015 4.36
2 20 logsig 463.355 8.34
2 30 tansig 411.331 7.70
2 30 logsig 270.731 4.23
2 40 tansig 190.833 3.34
2 40 logsig 236.234 4.19
3 20 tansig 212.299 3.53
3 20 logsig 223.295 4.09
3 30 tansig 218.744 4.60
3 30 logsig 256.253 5.24
3 40 tansig 324.082 7.92
3 40 logsig 263.212 5.15
4 20 tansig 266.287 4.32
4 20 logsig 200.354 4.41
4 30 tansig 299.474 6.78
4 30 logsig 310.120 6.86
4 40 tansig 264.518 6.09
4 40 logsig 281.611 5.83

由于实验中设置了相同的迭代停止条件,考虑每
个网络训练状态不同,很难从上述结果中总结出规
律.关于网络结构的选择也有很多经验策略,但一方
面上述结果相近,并没有出现误差特别大的情况;另
一方面关注重点为监督学习手段规划的可行性,并不
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是选取最佳效果的网络结构,因此这边取相对适中情
况分析即可.取隐藏层数3层、隐藏节点数40、隐藏层
传递函数为 logsig进一步分析,改变均方误差停止迭
代阈值后测试结果如表2所示,实验结果依然是取10
次测试中最好结果.

表 2 不同迭代停止条件下∆tml测试结果

停止迭代

MSE阈值
MSE

MAE

占比/%

MSE与MAE

占比乘积

10−3 777.558 11.79 91.674

10−4 388.516 7.91 30.732

10−5 237.054 4.47 10.596

10−6 150.173 3.14 4.715

10−7 148.906 2.30 3.425

10−8(提前结束) 126.234 1.77 2.234

由实验结果可以看出, 10−8作为停止迭代MSE
阈值时,网络在测试集上的表现最出色,此时训练过
程受限于最大迭代次数提前结束,对应的网络在训练
过程中MSE迭代收敛曲线已经很难继续减小.
得益于∆V -T曲线的相对平滑、拟合目标特性

比较理想,整体网络拟合MSE越小,在测试集上效果
越好,过拟合的负面作用相对不明显.此时,训练网络
在测试集上预测∆tml的MAE为1.77%,对于转移波
谷Tml预测的MAE为0.014 0%,预测结果如图5(a)和
5(b)所示.
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图 5 测试集预测偏差

此外,通过预测的Tml计算∆Vml,将计算结果与
优化期望值对比,对比结果如图 5(c)所示,MAE为
0.033 5%,在该指标上预测网络也实现了良好的预
测能力.由此可见,本文所提出算法在提升求解速度
的同时,相对于传统优化策略并没有造成较大的精度
丢失.

4 结 论

本文针对高轨航天器Lambert机动规划问题,探
索运用深度神经网络的方式对燃料最优规划结果进

行预测,设计了考虑 J2摄动力影响的两步PSO优化
算法用于训练集、测试集构建,分析了Lambert双脉
冲变轨∆V -T曲线变化特性,提出了基于BP神经网
络的变轨时长预测策略,解决了传统优化算法解决
规划问题耗时久、计算资源消耗大的问题.最后,在
测试集上通过仿真实验验证了所提出策略的求解精

度.本文所采取的策略同时也可用于在轨规划初值
的选取,具备广泛的应用前景.
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