
第 36卷第 12期
2019年 12月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 36 No. 12
Dec. 2019

微微微小小小卫卫卫星星星集集集群群群协协协同同同观观观测测测构构构形形形调调调整整整规规规划划划

汪志军1, 陈 鹏2, 赵艳斌3, 程月华4,5†, 廖 鹤1, 姜 斌4,5

(1. 南京航空航天大学航天学院,江苏南京 210016; 2. 上海航天技术研究院北京研发中心,北京 100081;

3. 上海卫星工程研究所,上海 200240; 4. 南京航空航天大学自动化学院,江苏南京 211106;

5. 江苏省物联网与控制技术重点实验室,江苏南京 211106)

摘要:以微小卫星集群实现小行星探测为背景,研究局部信息交互的空间目标观测任务构形调整. 针对难以直接
求取集群构形调整的全局最优解问题,利用通信协调图,将全局协调决策分解成多个局部求解问题,并引入强化学
习机制实现求解. 针对集群全局协调决策问题,通过设计基于Max-plus算法的全局协调决策算法来实现全局协作;
针对单星局部优化问题,设计基于神经网络的局部Q学习算法来实现单星动作调整规划. 仿真结果表明,本文所提
的协作规划算法能自主有效地将集群调整至期望构形,实现协同观测任务.
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Abstract: This paper investigates the problem of configuration adjustment of spatial target observation tasks for lo-
cal information interaction during the deep space exploration mission of the microsatellite cluster. In order to solve the
problem of directly solving the global optimal difficulty of cluster configuration adjustment, this paper uses the communi-
cation coordination diagram to decompose the global coordination strategy into multiple local solution problems, and the
reinforcement learning mechanism is introduced to realize solution. Aiming at the global coordination decision-making
problem of cluster, the cooperative interaction in the local learning process is realized by designing the global coordinated
decision algorithm based on Max-plus algorithm. Aiming at the local optimization problem of individual satellite, a local
Q learning algorithm based on neural network is designed to realize the adjustment action planning of each satellite. The
simulation results show that the proposed planning algorithm can independently and effectively adjust the cluster to the
desired configuration to realize the observation task collaboratively.
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1 引引引言言言

近年来,国内外有关深空探测的研究成果显著.例
如中国“嫦娥四号”首次实现在月球背面软着陆,美
国“洞察号”登陆火星等. 现代微小卫星的优势越来
越明显,成百上千颗微小卫星构成的集群灵活性高、
鲁棒性强,能完成大卫星无法完成的任务,例如小行
星探测等,已成为当今国际航天领域的一个研究热点.
微小卫星集群在小行星探测任务中,通过构形调整对
空间目标实施观测.

微小卫星集群组成的观测系统应用于空间目标观

测时,可以充分利用集群优势,完成对目标的多角度
观测、监视与识别,获取更加详细的目标特征信息.为
了达到协同观测的效果,集群内各颗卫星需自主规划
并协调各自的策略,通过协作完成构形调整以达到任
务要求的观测构形.

构形调整普遍采用的方法是先规划出最优轨迹,
然后对该轨迹进行跟踪控制. Mark E等人[1]通过求解

哈密顿–雅可比–贝尔曼 (Hamilton–Jacobi–Bellman,
HJB)方程生成一系列从初始稳定构形到最终构形的
机动动作集合,然后根据任务约束从该集合中选择机
动动作,并通过轨道动力学模型来优化推力切换时间
以确定最终的控制策略. Tillerson M等人[2]针对编队

构形调整中的协调问题,提出了基于顶层编队规划器
和底层构形保持算法的两层结构优化框架,并通过线
性整数规划方法实现了轨迹规划和构形保持. Beard
R W等人[3]提出了一种编队构形机动的协调体系结

构,其中最高层为任务的动态转换,中间层用于协调
每个航天器的运动以获得期望构形,最底层为每个航
天器的单独控制层.

现有研究大多基于最优控制理论将系统上层规划

和底层单星控制分离进行设计,但随着参与任务的卫
星数目的增多,迭代寻优次数也会越来越多,计算量
陡增.另一方面按照上层预规划化的结果实施构形调
整,无法应对任务过程中的实际运行情况及突发情况,
缺乏自主性. 集群中的卫星具有物理分散的特点,需
要自主规划并协调各自的策略,按照任务需求在规定
时间内完成构形调整以协同完成观测任务.集中式规
划决策无法运用,需寻求分布式协作规划方法.

随着Agent技术的发展,目前越来越多的研究将多
智能体系统(multi-agent system, MAS)应用于分布式
卫星系统(distributed satellite system, DSS)中,采用了
MAS描述DSS组织结构. 高黎[4]在分析DSS系统自主
协作运行模式的基础上,针对分布式对地观测卫星系
统建立了一种面向自主协作的MAS体系结构,并基于
协商机制研究了任务优化分配问题.陈琪峰等人[5]针

对DSS构形自主保持规划问题,提出了基于多Agent
协商的最优构形调整策略.张正强等人[6]将MAS技术
引入分布式卫星系统的规划与调度问题中,建立了

DSS的分层分布式多Agent结构模型,并详细设计了
各层次Agent的功能,然后基于合同网协议进行
多Agent协商来解决规划与协调调度问题.

目前MAS协作规划问题求解主要是从全局考虑,
Agent之间基于协商机制实现协作规划,但难以直接
求解MAS全局最优策略.本文针对此问题,借助图模
型表示多智能体系统中复杂的依赖关系,将构形调整
的全局优化问题分解为单星局部优化,为求解MAS全
局最优策略提供了一条有效途径;同时,引入强化学
习算法,利用单星的局部信息交互规划求解得到最优
行为策略,从而实现集群的自主构型调整.

2 基基基于于于MAS协协协作作作的的的集集集群群群构构构形形形调调调整整整规规规划划划模模模型型型
本节先对集群构形调整规划问题进行描述,然后

根据问题的特点建立以Agent自主规划为基础的MAS
协作规划框架,最后分析了集群中的卫星在协作规划
过程中的任务约束条件和性能指标.

2.1 问问问题题题描描描述述述

由多颗卫星组成的集群对空间目标实施观测时,
必须按照观测任务需求形成特定构形,以协同完成观
测. 因此,需要规划各颗卫星的相对运动转移轨迹以
及相应的控制,如图1所示.

图 1 集群协同观测构形调整

Fig. 1 Cluster coordinated observation and configuration ad-
justment

集群协同观测的构型调整是一类典型的MAS协作
问题[7–9],可描述为多阶段优化决策问题:给定集群的
初始状态和观测任务要求下的期望构形状态、每颗卫

星实施构形调整可用的动作集合,将规划时间划分
为N个决策阶段,对集群中每颗卫星顺序规划每个决
策阶段的调整动作,将各个决策阶段的最优调整动作
组合以获得构形调整策略,实施调整策略以达到观测
任务期望的构形. 对于每个规划决策阶段,在满足观
测任务约束的条件下,各个卫星Agent根据要实现的
任务目标以及待优化的性能指标进行局部优化,并通
过协作交互与其他Agent进行全局协调,自主决策规
划出从初始状态调整到目标构形状态的最优动作序

列. 上述过程可用一个七元数组进行描述

M =< SAT,Config, S,A,Rule, Π,C >, (1)

其中: SAT = {sat1, sat2, · · · , satm}为集群中的卫
星集合, m为集群中的卫星总数; Config = {Initial,
Goal}为集群构形状态, Initial为集群初始构形状态,
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Goal为集群协同观测的期望构形状态; S为集群系统
所有状态的集合; A→ A1 ×A2 × · · · ×Am为构形

调整问题中所有卫星的有限动作集合, Ai为每个卫星

Agent可用的调整动作集合; Rule为集群的全局协调
决策策略; Π : S ×A→ Π为集群中所有卫星Agent
的调整策略,

Π = {π1, π2, · · · , πm},

πi为第i颗卫星Agent的调整动作序列(即调整策略);
C为构形调整协同规划问题中的任务约束以及待优化

的性能指标.

2.2 MAS协协协作作作规规规划划划框框框架架架

Agent自主规划是MAS协作的基础. 将集群中的
卫星抽象为Agent,则本文所讨论的Agent是一个具有
感知、信息处理、决策、通讯与执行能力的软硬件结

合体.每个Agent的内部规划结构可分为信息交互模
块、规划决策模块以及用于执行规划方案的硬件驱动

模块,如图2所示. MAS协作规划即: 在单Agent自主
规划的基础上,基于集群通信结构进行协作交互和全
局协调决策,以达到协同的目的.

信息交互模块、通信模块和硬件驱动模块负责与

系统环境和其他Agent进行交互. 信息交互模块用于
感知环境状态信息并对Agent自身状态信息以及与之
协调的其他Agent的信息进行处理,然后生成协调信
息输入到规划决策模块;规划决策模块根据规划算法
和协调信息进行局部优化决策,生成规划方案,并将
局部规划信息提供给通信模块用于与其他Agent协调
交互;硬件驱动模块一方面为规划模块提供Agent自
身状态信息,另一方面也接收规划方案信息,并控制
相关组件执行动作作用于环境. Agent执行调整动作
后,环境状态发生改变,形成一个状态–动作对序列,
此时信息交互模块感知到新的环境状态以及反馈的

调整动作效果, Agent重复上述过程,不断迭代规划,
直到完成任务目标.

图 2 基于Agent自主规划的MAS协作规划结构

Fig. 2 MAS collaborative planning structure based on Agent self-planning

2.3 任任任务务务约约约束束束及及及性性性能能能指指指标标标

下面讨论集群中的卫星在协作规划过程中的任

务约束以及优化的性能指标函数. 为便于界定,首
先做一些相关定义.

定定定义义义 1 本文只考虑轨道平面内的构形调整,
因此定义每颗卫星i的相对运动状态为

Xi = [xi yi ẋi ẏi]. (2)

定定定义义义 2 根据定义1,则集群系统状态可表示为

SW = {X1, X2, · · · , Xm}, (3)

其中m为集群中的卫星数量.

定定定义义义 3 为了方便对观测构形约束进行处理,
同时也为了直观地描述卫星之间的相对运动,定义
集群的构形状态由每颗卫星相对于观测目标的距离

以及该星与近邻卫星之间的相对距离描述. 本文所
说的近邻指通信关系.

卫星i相对于观测目标的距离为
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di =
√

x2i + y2i , i = 1, 2, · · · ,m. (4)

卫星i与近邻卫星j的相对距离为

dij =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2, (5)

其中: j ∈ Γ (i), Γ (i)表示卫星i的近邻;若i, j互为
近邻关系,则dij = dji.

则集群构形可表示为

config=

{d1, d2, · · · , dm, d1Γ (1), d1Γ (2) · · · , dmΓ (m)}. (6)

规划时刻t的环境状态st由该时刻的集群构形状态

描述

st = configt, t = t0 + k∆t, (7)

其中∆t为一个决策周期的时间.

1) 任务约束.

① 观测构形约束.

协同观测的目标构形是由任务需求决定的集群

卫星之间的空间相对几何关系,本文的任务目标要
求实现集群中各颗卫星均匀分布在目标轨道周围.
集群中每颗卫星的最终相对状态是未知的,只由卫
星相对目标的距离以及相位差约束.

根据定义3中对集群构形的描述,本文采用卫星
i相对于观测目标的期望距离Di以及卫星i, j之间的
期望相对距离Dij来表达目标构形约束,如图3所示.
则期望构形可表达为

configd = {D1, D2, · · · , Dm, D1Γ (1), D2Γ (2), · · · ,
DmΓ (m)}. (8)

图 3 观测构形约束

Fig. 3 Observed configuration constraint

构形调整的目标要求集群最终构形状态Stf达到

期望的观测构形,但在实际情况中不可能完全符合,
因此本文将观测构形约束表示为

∥ Stf − configd ∥→ ϵ, (9)

其中ϵ为允许的构形偏差,通过欧氏距离来描述.

② 星间碰撞避免约束.

集群中的多颗卫星同时调整自身的相对运动,
为了避免星间碰撞情况发生,一般采用星间安全距
离dsafe来约束. 本文只考虑平面运动,则

[xi(t)− xj(t)]
2 + [yi(t)− yj(t)]

2 > d2safe, (10)

其中: t ∈ [t0, tf ], i, j为集群中的两颗不同卫星.

③ 控制约束.

继电型推力模型下,轨控发动机推力加速度为
常值,则推力器每作用一次所能获得的加速度为

|ax| = |ay| = umax. (11)

2) 性能指标.

由于每颗卫星星上微推进系统所能提供的推力

有限,为了观测任务成功实施,以集群整个构形调
整过程中所需的总速度增量为优化的性能指标

min
m∑
i=1

(|∆vix|+ |∆viy|), (12)

其中: ∆vix为卫星i在x轴上的速度增量, ∆viy为卫星

i在y轴上的速度增量.

3 基基基于于于通通通信信信协协协调调调图图图的的的全全全局局局协协协调调调决决决策策策

强化学习是一种无模型可在线学习的方法,通
过不断试验和试错获得环境反馈信息,以此评判所
采取的动作对环境的适应程度,不断迭代形成状态
到动作的映射策略,直到逼近最优行为策略,实现
卫星的自主规划.

本文采用多智能体强化学习(multi-agent reinfo-
rcement learning, MARL)的方法求解全局最优的动
作调整. 由于期望的任务目标只约束了集群的整体
构形,而每颗卫星最终的状态信息是不确定的,且
每颗卫星的局部调整动作都将引起集群构形状态动

态变化. 直接求解全局最优策略比较困难.

针对该问题,作者借鉴了Jelle R. Kok等人[10]和

Nikos Vlassis[11]提出的基于消息传递机制的Max-
plus算法,对组合动作下的全局Q学习进行分解,将
全局学习任务分解到各个Agent进行局部学习.当
局部动作取得最优时,所有卫星的组合动作调整也
取得最优.

考虑到算法对大规模集群的可扩展性,本文以
通信的两颗卫星i, j为一个分解单位[12],基于G =

< V,E >中的边eij对全局值函数Q进行分解,每条
边对应一个局部Q函数,则全局Q函数可分解为所

有局部Q函数之和

Q(s, a) =
K∑
i=1

Qi(sij , ai, aj), i, j ∈ E, (13)
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其中: sij⊆(Si∩Sj)为局部状态, Si和Sj分别为Age-
nt i, j的有限状态集, ai和aj分别为Agent i, j的调整
动作.

由式(13)可以看出,局部Q函数Qi(sij , ai, aj)只

取决于局部状态和边eij所连接的具有通信关系的

两个Agent的调整动作组合.因此,可以按照Agent
之间的通信关系两两一组进行分解,这样基于集群
组合状态和动作的全局Q学习问题就变成了多个局

部Q学习任务的组合,而每个局部Q学习过程仅涉

及具有通信关系的两个Agent. 因此,针对大规模集
群,该分解模型也能灵活适用,且单个局部Q学习的

状态–动作空间不会受集群中Agent数目的影响.

4 基基基于于于通通通信信信协协协调调调图图图分分分解解解的的的局局局部部部优优优化化化

针对单星局部优化问题,本节基于Max-plus的
全局协调决策算法集成于局部Q学习算法中来实现

集群全局协调和单星局部优化的迭代,以此求解集
群构形调整的规划问题.

4.1 效效效用用用函函函数数数及及及目目目标标标函函函数数数

1) 回报项.

在单星局部优化Q学习中,每个Agent的学习过
程仅依赖与之有通信关系的Agent,其回报矩阵表
现出稀疏性. 由于所有Agent组合动作下的全局回
报R为所有Agent回报的总和,根据通信依赖关系,
基于协调图将全局回报函数分解为局部回报函数的

线性组合,集群全局回报构成如图4所示. 图4中ri

= r(ai), rij = r(ai, aj), (i, j) ∈ E且rij = rji.

图 4 集群全局回报构成

Fig. 4 Composition of cluster global returns

Agent i的局部回报Ri定义为与近邻Agent交互
产生的局部回报之和

Ri(a) = r(ai) +
∑

j∈Γ (i)

r(ai, aj), (14)

其中: r(ai)表示Agent i的调整动作所获得的回报,
r(ai, aj)表示具有通信关系的Agent i, j的组合调整
动作(ai, aj)给集群构形变化带来的回报.

具有通信关系的Agent i, j实施各自的调整动作
后获得的局部回报为

Rij=
r(ai)

2
+

r(aj)

2
+ r(ai, aj) + r(aj , ai). (15)

在构形调整问题中,相对距离di的变化只与调整

动作ai相关,而相对距离dij的变化则受组合调整动

作(ai, aj)的影响.因此可利用Agent当前局部构形
与目标构形之间的构形差∆d来设计回报函数

r(ai) = ∥di −Di∥,若 dij > dsafe, (16)

r(ai, aj) = r(aj , ai) =
1

2
∥dij −Dij∥, 若 dij > dsafe,

1000, 其他.
(17)

注注注 1 式(17)中将碰撞避免约束综合在回报函数中进

行考虑,本文以最小化为优化方向. 1000表示惩罚项,含义如

下: 若星间距离在安全距离内,则该动作下的惩罚项极大,经

过学习, Agent在选择动作的过程中则可避免碰撞发生. 同时,

这样处理也能避免引入非凸约束.

2) 构形调整控制量.

构形调整控制量用于评价执行某个调整动作所

需的代价. 根据Agent所执行的调整动作的推力加
速度U可以确定所需的控制量

Uϵ(sk, ak) =
w t+∆t

t

1

2
UTUdt. (18)

3) 效用函数.

综合式(1)–(2),那么第k个决策阶段的效用函数

U(sk, ak)可定义为

U(sk, ak)=βRij(sk, ak)+(1−β)Uϵ(sk, ak), (19)

其中: β为权重, sk = skij , ak = (aki , a
k
j ).

4) 目标函数.

采用局部Q学习进行单星局部优化的目标函数

为规划时间段内多个决策阶段的折扣效用函数之和

J(sk) =
N+1−k∑
j=0

γU(sk+j , ak+j), (20)

其中γ ∈ [0, 1]为折扣因子.

4.2 局局局部部部Q学学学习习习规规规划划划结结结构构构

1) 局部Q函数定义与更新.

强化学习的任务是通过迭代优化所学习的目标

函数,获得最优目标函数值所对应的最优动作.根据
Bellman最优性原理,第k个决策阶段的最优目标函

数值可以通过递推求解如下离散HJB方程获得

J(sk)
∗ = min

ak∈Θ
(U(sk, ak) + γJ∗(sk + 1)), (21)

其中: U(sk, ak)为效用函数, Θ = Ai ×Aj为Agent
i, j的组合动作空间.
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以上HJB方程可以采用动态规划的方法逐级逆
向递推进行求解,但是动态规划方法只适用于系统
完全了解并可控制的环境,且计算量十分巨大.为
此本文基于Q学习方法对该HJB方程进行迭代近似
求解,以获得最优调整策略.

定义局部Q函数为

Q(sk, ak) = U(sk, ak) + γJ∗(sk+1). (22)

进一步可得

Q(sk, ak)=U(sk, ak)+γmin
ak+1

Q(sk+1, ak+1), (23)

其中: sk = skij为局部状态, ak = (aki , a
k
j ).

Q学习中,全局Q函数的更新可以表示为

Q(s, a)←Q(s, a) + α(U(s, a) +

γmin
a∈A

Q(s′, a)−Q(s, a)). (24)

全局效用函数可表示为局部效用函数之和:

U(s, a) =
m∑
i=1

Ui(s, a) =
m∑
i=1

Uij(s, a). (25)

通过Agent之间的协作交互达成集群全局协调
后, minQa∈A(s

′, a)可近似为

minUa∈A(s
′, a) =Qa∗i∈Ai

(s′, a∗1, a
∗
2, · · · , a∗K) ≈

m∑
i=1

Qi(s
′
ij , a

∗
i , a

∗
j ). (26)

将式(25)–(26)代入式(24)拆解后可得局部Q函

数的更新如下:

Qi(sij , ai, aj)←
Qi(sij , ai, aj) + α(Ui(sij , ai, aj) +

γQi(s
′
ij , a

∗
i , a

∗
j )−Qi(sij , ai, aj)), (27)

其中: s′ij为Agent i, j分别执行调整动作ai, aj后的
局部构形状态; a∗i , a∗j为基于Max-plus的全局协调
决策算法所得的最优调整动作.

2) 基于神经网络的局部Q学习.

Q学习方法一般基于Q-tabel查表法实现,但是
随着状态和动作的维数增加,搜索空间维数呈指数
级增长. 针对该问题,利用神经网络可表达任意函
数近似结构的特点来逼近局部Q函数,通过权值训
练获得不同状态–动作下的Q值映射.

基于神经网络的Q学习方法也被称为自适应动

态规划或近似动态规划(approximate dynamic pro-
gramming, ADP)[13],每个局部优化Q函数的规划结

构如图5所示. 整个规划包含系统模型、全局协调决
策算法、评价网络3个部分,其中系统模型用于确定
并输出系统的转移状态,即执行调整动作后各颗卫
星的相对运动状态变化;基于Max-plus的全局协调
决策算法用于协调各颗卫星的行为,输出给定状
态sk下的最优调整动作估计a∗k;评价网络采用BP神
经网络结构,输出局部Q函数的估计值用于对调整

动作进行评价.

图 5 基于神经网络的局部Q学习规划结构

Fig. 5 Local Q learning planning structure based on neural network

5 集集集群群群构构构形形形调调调整整整仿仿仿真真真分分分析析析

集群中各颗卫星的初始状态参数如表1所示,其
中4颗卫星经过构形调整,均匀分布在目标参考轨
道水平面投影半径200 m的圆上. 各颗卫星需在0.1
个轨道周期内实现从初始状态到期望观测构形状态

的协作调整,参考轨道周期T = 5983.86 s.

在多星同时学习的协作规划过程中,每颗星
以∆t = 10 s为决策周期进行构形调整动作规划. 协
作调整后的集群构形状态如表2所示. 本文以卫星
的相对距离构形表达与期望的观测构形之间的欧氏

距离来描述构形偏差,可以看出,调整后的构形偏

差能满足目标协同观测的任务要求.

表 1 微小卫星集群的初始状态参数
Table 1 Initial state parameters of a microsate-

llite cluster

微小卫星 x0/m y0/m ẋ0/(m · s−1) ẏ0/(m · s−1)

1 110 260 0 −0.02

2 250 −150 −0.1 0

3 −130 −250 0 0.02

4 −260 120 0.1 0



第 12期 汪志军等: 微小卫星集群协同观测构形调整规划 2053

表 2 调整后的集群构形状态
Table 2 Adjusted cluster configuration status

参数 d1/m d2/m d3/m d4/m d12/m d23/m d34/m d41/m ϵ/m

期望值 200 200 200 200 200
√
2 200

√
2 200

√
2 200

√
2 5

实际值 199.46 198.92 199.69 198.54 283.17 280.13 281.00 281.39 4.077

协作规划下,集群中各颗卫星的构形调整过程
及相应的调整轨迹分别如图6所示. 可以看出,本文
的构形调整协作规划策略可以在规定时间内将集群

从初始构形状态调整至期望的构形以实现协同观

测,且调整过程中不会发生碰撞等冲突.

图 6 集群构形调整过程

Fig. 6 Cluster configuration adjustment process

图7为整个构形调整过程中集群构形偏差的变
化情况. 可以看出,集群的整体构形偏差一直在往
全局优化的方向变化,整个变化过程较为平滑,说
明集群中各颗卫星进行了有效的协作交互,达到了
全局协调的效果.

图 7 集群调整过程中的构形偏差

Fig. 7 Configuration deviation during cluster adjustment

以上图表所示的仿真结果表明,本文所提的基
于Max-plus的全局协调算法以及基于通信协调图分
解的单星局部优化Q学习算法是有效的. 在满足各
种任务约束的条件下,各颗卫星同时规划决策,可

以实现单星自主局部规划的同时与其他卫星Agent
协作交互,通过有效地全局协调达到协作的目的.
在协作所得的最优构形调整策略作用下,集群中的
多颗卫星同时进行调整,可以将集群从初始状态调
整至协同观测期望的构形.

6 结结结论论论

本文对集群协同观测的构形调整规划问题展开

研究,引入MAS强化学习实现协作规划,通过集群
全局协调决策和单星局部优化的迭代对问题进行求

解. 通过构建通信协调图,基于Max-plus进行集群
全局协调决策;通过协调图分解,采用基于神经网
络的局部Q学习进行单星局部优化. 仿真结果表明,
基于Max-plus的全局协调决策算法可以有效地对每
颗卫星的调整动作进行协调,在此基础上采用局部
Q学习方法实现的单星局部优化也可以获得良好的

学习效果.通过两级优化迭代能达到集群协同观测
构形调整协作规划的目的,所求得的每颗卫星的近
似最优构形调整策略可以使集群在规定时间内调整

至期望的观测构形.
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