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模块化自重构卫星智能变构规划
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摘　 要: 为解决航天任务复杂化与传统定构型卫星设计之间的矛盾,航天机构着眼于研究具有灵活构型变化能力的模块化自

重构卫星,其中变构规划是一个具有挑战性的研究领域。 针对模块化卫星变构问题,以立方体晶格型卫星作为研究对象,基
于图论提出了描述卫星拓扑结构的构型矩阵和拓展矩阵。 通过对卫星模块运动特点的研究,给出了求解模块运动可达空间

的算法。 将卫星的变构问题视为序列决策问题,基于深度强化学习理论,将变构过程建模为马尔可夫决策过程,设计了基于

演员 - 评论家(actor-critic)模型的智能变构规划方法,建立多层神经网络以近似演员与评论家函数,通过训练神经网络,逐步

改进卫星变构策略性能。 仿真实验结果表明, 所提出的变构方法对于给定的卫星算例,可以得到逐步改进的卫星变构策略,
针对不同模块数的卫星构型具有通用性,同时相比于传统基于启发式搜索的变构方法,在变构步数、计算时间和变构成功率

上具有优势,验证了所提出的智能规划方法在未来模块化卫星设计工作中具有潜在的价值。
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Intelligent reconfiguration planning for modular self-reconfigurable satellite
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Abstract: To address the conflict between the complexity of aerospace tasks and the design of traditional fixed-
configuration satellites, aerospace institutions are focusing on the study of modular self-reconfigurable satellites with
flexible configuration change capabilities. Among these efforts, configuration planning emerges as a particularly
challenging area of research. Aiming at the configuration problem of modular satellites, cube-lattice satellites are
taken as the research object, and based on graph theory, a configuration matrix and an extension matrix are
proposed to describe the satellite topology. Through the study of the motion characteristics of the satellite module,
an algorithm for solving the accessible space of the module motion is given. Considering the satellite configuration
problem as a sequential decision-making problem, and based on the theory of deep reinforcement learning, the
modification process is modeled as a Markov decision process. An intelligent modification planning method based on
the actor-critic model is designed, incorporating a multi-layer neural network to approximate the actor and critic
functions. Through training the neural network, the performance of the satellite reconfiguration strategy is
progressively improved. The simulation experimental results show that the proposed configuration method yields
progressively improved satellite reconfiguration strategies for the given satellite case studies. This approach exhibits
generality across different satellite configurations with varying numbers of modules. Additionally, compared with the
traditional configuration method based on heuristic search, it has advantages in the number of configuration steps,
calculation time and configuration success rate, which validates that the proposed intelligent planning method has
potential value in future modular satellite design work.
Keywords: modular self-reconfigurable satellite; planning of reconfiguration; deep reinforcement learning; neural
network; actor-critic model
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　 　 随着航天科技的快速发展,航天任务与卫星工

作环境变得越来越复杂,对卫星的多任务执行能力、
抗风险能力提出了更高的要求,传统固定结构的卫

星越来越难以满足复杂多任务条件下的要求,因此,



具备灵活发射能力、强抗干扰能力、维护方便的模块

化卫星成为了航天机构研究的热点[1]。 模块化卫

星是由数量不等的功能独立、结构类似、外形相同的

卫星模块组成的新型卫星[2]。 各个模块通过硬件

连接,可以通过传感器感知和传递信息。 模块化卫

星相比于传统的定结构卫星,可以根据不同的任务

需求自主灵活改变自身构型,从而增强卫星执行多

任务的能力[3]。
模块化卫星的变构规划是该领域研究的一个重

要分支。 变构规划是对于给定的卫星的初始构型和

目标构型,在两个构型之间找到一种满足变构条件

的最优路径的过程。 卫星的变构能力与所采用的变

构策略密切相关,变构策略的选择直接影响到变构

任务的完成。 由于变构运动需要消耗卫星能源,因
此较好的变构策略有助于节省卫星能源和缩短变构

时间。 研究变构规划对于新型模块化卫星的总体设

计和任务规划具有重要的指导意义。
由于太空环境阻尼小、微重力等特点,大多数模

块化变构卫星子模块采用立方体晶格型外形。 Fei
等[4 - 5]针对晶格型模块结构,提出使用原构型与目

标构型的不重合度和重心距离作为驱动函数,驱动

模块化卫星完成变构的方法。 陈欣[6] 针对卫星模

块独立运动特点提出分布式运动规划方法,通过每

个模块上传感器感知环境,并自主控制自身向目标

位置运动。 王博等[7]、Song 等[8] 基于分层处理的思

想,设计了模块化卫星分层变构规划方法,该方法由

基于模拟退火算法的上层规划和基于搜索算法的下

层规划两部分组成,通过训练网络得到变构规划策

略。 Zhang 等[9]将卫星中参与变构的模块分为不同

等级,设计了基于结构分级的变构算法,减少了模块

拆卸次数。 俞港等[10]通过分析模块运动特点,提出

一种基于数字激素的模块化卫星自修复算法,适用

于动态变化的模块化卫星系统。 沈高翔等[11]、Liu
等[12]通过分析变构构型的物理性质,提出模块特征

点矩阵的概念,通过现构型与目标构型的差异驱动

现构型不断向目标构型变构。 康国华等[13] 通过将

变构运动与卫星姿态变化联合考虑,提出一种对称

式变构规划算法,但模块规划方式相对简单,规划能

力还有待研究。
现今的模块化卫星变构算法在针对较多模块数

构型变构时对实时算力要求较高,基于确定性的传

统路径规划在针对不同特点构型时变构稳定性不

好,同时算法扩展性较差难以满足变构性能提升的

要求,因此模块化卫星的变构规划仍然是一个具有

挑战性的研究领域。
针对模块化自重构卫星的变构问题,本文提出

了一种智能变构规划方法。 首先,建立了模块化卫

星构型描述方式,根据单模块运动特性分析,提出了

求解单模块运动可达空间的方法。 其次,对卫星变

构任务进行了分析,定义了构型距离函数,通过指派

算法明确了单模块运动目标。 再次,基于强化学习

理论,建立了卫星变构的马尔可夫决策过程,利用深

度强化学习演员 - 评论家(actor-critic)模型建立智

能变构规划方法,使得模块化卫星具有智能变构规

划能力。 通过使用神经网络拟合演员部分的策略函

数与评论家部分的值估计函数以及网络训练逐步迭

代以提升变构规划能力。 最后,在卫星构型算例上

进行仿真实验,证明了所提出智能规划方法的有效

性、通用性和稳定性。

1　 模块化自重构卫星运动学建模

1. 1　 卫星构型数学描述

模块化自重构卫星由功能不同、外形相同的模

块构成,卫星构型由具有一定连接关系的模块集合

组成,模块之间不同的连接方式形成了模块化卫星

不同的构型,如图 1 所示,展示了模块化卫星整体构

型与各分模块。

图 1　 模块化卫星整体与分模块

Fig. 1　 Schematic diagram of modular self-reconfigurable satellite module

·2· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



　 　 本文基于图论[14]理论,建立了描述卫星构型的

构型矩阵与扩展矩阵。 基于晶格型模块化卫星理

论,将卫星模块简化为大小形状相同,长、宽、高均为

单位长度的立方体模块,并使用模块中心点坐标来

表示模块位置。 在卫星坐标空间中建立三维坐标

系,为每个卫星模块编号,第 i 个模块位置由其体心

坐标 (xi,yi,zi) 表示。 按照编号顺序,将体心坐标

按行排放,得到卫星的构型矩阵 V。
构型描述不仅应包括模块的绝对位置信息,还

应包含模块之间的相对位置和连接信息。 定义基于

卫星构型矩阵的扩展矩阵,该矩阵与构型矩阵相对

应,第 i 行对应第 i 个模块,而纵向分别对应第 i 个
模块在 6 个面方向上的连接情况,从左到右分别对

应在 x +,x -,y +,y -,z +,z - 6 个方向上的相邻模块,如
果第 i 个模块在该面方向上没有相邻模块则置为 0。

构型矩阵和扩展矩阵共同构成了模块化自重构

卫星构型的数学描述形式。 表 1 给出了一种卫星构

型的三维图示、构型矩阵与扩展矩阵。
本文中讨论的模块化自重构卫星构型矩阵图必

须为连通图。 如果构型图不连通,意味着卫星中有

部分模块不与整个卫星主体相连,不同分支的模块

之间会随机产生姿态相对运动,严重影响正常的

工作。

表 1　 构型的三维图示、构型矩阵和扩展矩阵

Tab. 1　 3D diagram, configuration matrix and extension matrix

of the configuration

三维图示 构型矩阵 扩展矩阵
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1. 2　 模块运动学模型

模块运动学模型研究对象为晶格型立方体卫星

模块的单步运动过程,由于太空环境中失重、阻尼小

等特点,本文采用标准的旋转立方模型 ( rotating
cube model,PCM)来描述单模块变构时的运动过

程。 其三要素为:旋转基础轴(与相邻模块的公共

边)、旋转方向和旋转角度。 确定了旋转三要素就

可以唯一确定一种旋转运动。
旋转方向定义为从坐标轴正向看,逆时针旋转

角度为正。 旋转角度划分为 90°、 180°、 - 90°、

- 180°。 由于旋转运动的特性,旋转运动始终在一

个平面内进行。 模块在旋转过程中,除了初始位置

和目标位置,模块在旋转面投影的对角线还会扫过

一片额外的区域,为了防止模块碰撞,对角线扫过的

区域不能存在其他模块。 同时,在模块的一个面接

触其他模块前模块旋转运动不会停止,因此旋转角

度也与模块的相对位置有关,具体旋转过程见图 2。

图 2　 模块旋转运动

Fig. 2　 Module rotational motion

在实际工程应用中,待移动模块转动时会受到

相邻模块的运动约束。 本文定义模块运动可达空间

概念,来求解待移动模块在周围存在其他模块位置

约束的情况下,通过单次旋转运动能够到达的位置。
模块运动可达空间的求解是变构过程模块进行运动

动作选择的基础。 算法 1 展示了求解模块运动可达

空间的伪代码。

算法 1 求解模块运动可达空间

输入: 卫星构型矩阵 V、模块位置 vi

输出: 模块运动可达空间集合 G

1: 集合 G 初始化为空集

2: 遍历 V 求 vi 相邻模块位置存入 M

3: For all i∈M do

4: 　 　 计算旋转
π
2 与 π 时可达位置 v∗i

5: 　 　 if 可达位置满足旋转运动条件 then

6: 　 　 　 　 将 v∗i 加入 G

7: 　 　 End if

8: End for

9: Return G

　 　 算法通过遍历的方式,在 3 个平面内逐一判断

待移动模块满足的运动约束条件,并将满足运动约

束的可到达位置加入模块可运动空间集合中,从而

求解出在当前构型矩阵环境下待移动模块通过一次

旋转运动能够到达的位置集合。

2　 模块化卫星变构任务分析

模块化卫星变构规划可以视为在原构型与目标

构型之间寻找一种符合运动约束要求的变换方式。
其数学描述为:给定卫星原构型 V1 和目标构型 Vt,
在符合运动约束条件下,通过模块运动将原构型

V1,经过一系列中间构型 (V1,V2,V3,…,Vt) 最终
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变为目标构型 Vt。
为了能够量化两构型之间的差异程度,定义基

于构型模块坐标曼哈顿距离的构型距离函数。 定义

构型图中的两个节点(xi,yi,zi)、(x j,y j,z j)的曼哈顿

距离为

d = xi - x j + yi - y j + zi - z j (1)

定义两构型之间的曼哈顿距离为对应的两构型

未重合部分模块的曼哈顿距离之和为

D(Va,Vb) = ∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
d(vai,vbj) (2)

式中: vai 为构型 Va 中的未重合模块坐标, vbj 为构

型 Vb 中的未重合模块坐标。
在实际太空环境中,模块变构过程消耗能源和

时间,变构规划需要在完成变构任务的前提下,寻求

较少的模块运动步数和更快的变构时间。 卫星变构

总时间与模块变构总步数相关,本文使用模块运动

总步数作为衡量变构规划性能好坏的指标。 记单模

块做一次旋转运动的运动步数为 1,卫星变构运动

总步数为所有模块运动步数之和,定义如下:

S(Vi,Vt) = ∑
n

k = 1
Sk (3)

式中:Sk 为在变构过程中模块 k 所运动的总步数,
n 为卫星总模块数。

将模块化卫星变构任务抽象为序列决策问题。
自重构卫星模块数较多时,直接规划求解从原构型

变构到目标构型的一系列中间构型较为困难。 本文

将整体构型的变构规划过程转换为每个未重合模块

运动规划的叠加,通过任务分配增加变构规划的可

操作性,通过一系列单模块运动完成整体变构任务。
图 3 展示了变构任务分析的主要流程,通过将

给定的原构型 V1 与目标构型 Vt 作比较,将原构型

中的未重合部分称为待移动模块,目标构型中的未

重合部分称为目标位置。 对于可以进行移动的待移

动模块和可以到达的目标位置,基于指派问题的解

决思路,利用待移动模块与目标位置的曼哈顿距离

和作为指派问题优化的目标,使用匈牙利算法[15 - 17]

进行优化,选择使得总曼哈顿距离最短的对应关系

作为最终变构规划的模块 -位置对应关系。 指派问

题求解伪代码见算法 2。 通过指派算法求得的模

块 -位置对应关系确定了每个模块在具体变构规划

过程中的规划目标,根据规划目标设计单模块变构

规划方法。

图 3　 变构任务分析

Fig. 3　 Reconfiguration task analysis

算法2 变构运动指派算法

输入: 去除重合模块的原构型与目标构型矩阵 Va、Vb

输出: 模块 - 位置对应关系 eij

1: 运动可达空间集合非空的待移动模块与目标位置分别加入集

合 V1 与 V2

2: 判断集合 V1 节点数是否与集合 V2 节点数相同

3: If 相同,do:

　 　 使用 V1 与 V2 计算曼哈顿距离矩阵 D

4: If 不同,do:

　 　 1)在节点数少的集合中使用虚拟节点法增加节点数,使

得两集合节点数相同

　 　 2)将虚拟节点与另一集合其他节点的距离设置为一个

较大数

　 　 3)使用节点数相同的 V1 与 V2 计算曼哈顿距离矩阵 D

5: 使用匈牙利算法对曼哈顿距离矩阵D进行处理得到对应关系 eij

6: Return eij

　 　 模块化卫星变构规划方法的难度与卫星模块数

量、卫星构型复杂度有紧密的联系。 随着卫星模块

数量的增多以及航天任务的随机化和复杂化,传统

的重构规划方法大多底层采用确定性策略,无法根

据环境和随机情况进行灵活规划。 同时传统算法产

生局部最优解的特性,会导致卫星变构过程无法达

到最佳,从而消耗更多的能源和时间。
基于深度强化学习的智能规划方法能够有效解

决传统算法的局限性问题,在卫星模块数增加的情

况下,即使使用较小算力进行规划,也可以指导卫星

模块进行变构运动。 此外,深度强化学习能够针对

·4· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



随机构型提供对应的规划方法,解决了传统方法无

法处理随机变构规划的局限性。

3　 基于深度强化学习的智能变构规划

受深度强化学习理论的启发,本文将自重构卫

星模块看做在变构环境中具有感知、规划能力的智

能体(agent),通过模块与变构环境的不断交互,训
练迭代使得模块习得智能变构规划策略。
3. 1　 强化学习建模

强化学习(reinforcement learning,RL)是一种通

过与环境交互进行学习的机器学习方式,目标是最

大化智能体在和环境的交互过程中所能获得的累积

奖励。 在模块化卫星变构问题中,模块现阶段的运

动与未来阶段的运动在概率上相互独立,因此智能

体与环境的交互满足马尔可夫性,模块变构过程可

以定 义 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程 ( Markov decision
processes,MDP)。 马尔可夫决策过程可以用四元组

M = (S,A,P,R)表示。 其中:S 为状态集合,A 为动

作集合,P 为状态转移函数,R 为系统即时奖励,四
元组是模块与环境交互的重要信息。 模块变构的强

化学习与马尔科夫决策过程建模见图 4。

图 4　 模块强化学习建模过程

Fig. 4　 Module reinforcement learning modeling process

模块与环境在 t 时刻交互过程为:模块在状态

st 下选择执行动作 at,并以 p( st + 1 st,at)的概率转

移到下一个状态 st + 1,同时模块获得奖励 rt,状态、动

作和奖励三者交替进行共同组成一组序列:s0,a0,
r0,s1,a1,r1,…。

在模块化卫星自重构过程中,卫星构型矩阵对

应马尔可夫决策过程中的状态空间 S。 模块运动方

式共计有 48 种,其总和是动作空间 A,定义为 at∈
A。 在模块上一时刻的状态与动作确定的情况下,
下一时刻的状态也就唯一确定,所以在本文中状态

转移函数为 1。
合理的奖励设置可以加快训练的收敛速度。 本

文综合多种因素,最终以模块运动最终到达位置与

目标位置重合与否作为评判标准来设置奖励值,两
位置重合则环境反馈奖励为 0,其余奖励反馈为

- 1。 为使模块运动摆脱局部最优的约束,根据奖励

对长期收益进行最大化,使得模块在规划学习过程

中更加关注于长期收益而非短期奖励。 模块在 t 时
刻的回报 G t 为

G t = R t +1 + γR t +2 + γ2R t +3 + … = ∑
∞

k = 0
γkR t +k+1

(4)
式中 γ 为折扣率,表示某一时刻奖励占回报的权重,
γ 越大表明智能体更重视未来的收益,越小表示智

能体更重视当前奖励。
在强化学习过程中,智能体通过价值函数来评

价状态和动作的好坏。 根据回报定义模块的状态价

值函数表示形式为 vπ( s),其数学形式为

vπ( s) = Eπ[G t St = s] (5)
在模块变构过程中,每一时刻,模块会根据策略

函数 π( a s)选择出一种动作执行。 在训练过程

中,策略函数会随着训练进行不断迭代更新以获得

更贴近真实条件的最优策略函数。
状态 -动作价值函数 q( s,a)对模块在某一状

态下的变构动作进行评估,状态价值函数表示在策

略 π(a s)下回报的期望值。 其数学形式为

q( s,a) = Eπ[G t St = s,At = a] (6)
式(5)、(6)联立,可推导出模块状态价值函数

与状态 -动作价值函数的关系可表示为

vπ( s) = ∑
a
π(a s)·q( s,a) (7)

3. 2　 演员 -评论家模型

本文受演员 -评论家(actor-critic)模型的启发,
提出一种智能变构规划方法来处理卫星变构问题。
该模型由演员部分( actor)和评论家部分( critic)两
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部分构成。 通过这两个部分的相互协作和共同训

练,迭代学习得到最优策略,模型训练基本结构见

图 5。

图 5　 演员 -评论家模型

Fig. 5　 Actor-critic model

3. 2. 1　 评论家部分(critic)
评论家部分为对状态动作的值估计函数,用以

评估模块演员部分执行动作的好坏。 评论家部分接

受模块感知到的状态 st 与动作 at 作为输入,并输出

当前状态下执行动作好坏的的估计值 qt( st,at)。 本

文通过神经网络 q(s,a;w)拟合评论家函数 q(s,a),

其中 w 为评论家网络参数。 评论家网络使用时序

差分算法进行更新。
3. 2. 2　 演员部分(actor)

演员部分为模块的变构策略函数,接受模块位置

与卫星构型矩阵作为状态信息输入,并输出执行所有

动作的概率分布值。 本文通过神经网络 π(a s;θ)
拟合策略函数 π(a s) ,其中 θ 为演员网络参数。
卫星变构问题动作空间属于离散动作空间,演员部

分迭代使用策略梯度法来进行更新。
每个模块中都封装有演员部分与评论家部分,

对于每一个模块的训练过程伪代码见算法 3。

算法3 模块深度强化学习演员 - 评论家模型训练过程

1: 由模块传感器观测到现有状态 st,通过模块演员部分策略网

络 π(a s;θ) 求出可选动作概率分布,从中随机抽样得到 at

2: 模块实际执行 at,模块通过传感器获得环境反馈 st + 1与 rt

3: 模块以 st + 1为输入,通过策略网络 πt(at st;θ)求得动作概率

分布,从中随机抽样获得 at + 1

4: 通过模块评论家部分值函数估计 q( s,a;w)计算出 qt ( st,at;

w)与 qt + 1( st + 1,at + 1;w)

5: 使用值估计计算时序误差

6: 求价值网络梯度

7: 通过时序差分算法更新价值网络参数

8: 求策略网络梯度

9: 运用梯度上升,更新策略网络参数

10: 判断是否满足算法收敛性条件,满足跳出循环;否则进行下一

轮循环

　 　 actor 神经网络和 critic 神经网络结构见图 6 。

图 6　 神经网络结构

Fig. 6　 Neural network structures

4　 仿真实验与分析

4. 1　 实验环境与算例

本文针对卫星变构方法进行了仿真实验,以验

证所提出方法的有效性。 本实验选取两个 10 模块

卫星构型作为算例,如图 7 所示展示了原构型与目

标构型的三维示意图与构型矩阵。
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图 7　 卫星原构型与目标构型

Fig. 7　 Satellite original configuration and target configuration

去除重合模块后,剩余 5 个未重合模块。 利用

算法 2 将未重合模块做任务指派,得到总距离最小

的模块 - 位置对应关系如 V1 与 V2 所示,两矩阵对

应行表示模块的原位置与目标位置分别为:

V1 =

1 0 - 1
0 1 - 1

- 1 0 1
0 0 - 2
0 0 - 3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(8)

V2 =

1 0 0
- 1 - 3 0
0 - 3 0
0 - 2 0
0 - 1 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(9)

4. 2　 仿真结果与分析

搭建多层神经网络,利用智能变构规划方法进行

变构训练,神经网络优化器采用广泛适用的自适应矩

估计(adaptive moment estimation, Adam)优化器。
针对由 10 模块构成的初始构型和目标构型进

行变构训练,训练 1 000 个数据集,每个数据集中模

块最多运动 100 步,训练折扣率为 0. 99。 图 8 显示

了智能体训练过程中平均回报随训练次数的变化曲

线。 从图 8 中可以看出,在前 200 次训练,智能体策

略主要以探索为主,回报增长的很慢;当训练次数在

200 ~ 400 之间时,智能体所获得的回报迅速增长;
当训练次数在 400 ~ 600 之间时,智能体的回报曲线

出现震荡现象,并逐渐收敛到最大值;在训练次数达

到 800 以后,智能体的回报基本收敛,达到最大。

图 8　 演员 -评论家框架训练效果

Fig. 8　 Actor-critic model training result

在训练过程中为了避免小样本序列与偏执样本

序列对变构策略训练效果的影响,可以利用多个构

型同时进行变构序列采样,建立样本池通过被采样

次数加权抽取样本进行强化学习训练。
利用训练所得演员网络模拟智能体的变构最优策

略函数,对算例构型进行变构规划,变构结果见图 9。

图 9　 模块变构过程

Fig. 9　 Schematic diagram of module reconfiguration process
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图 9(a)中的每张图片展示了一次单模块的变

构运动。 从变构第 1 步开始,随着变构步数的增加,
黑色未重合模块逐步变白色重合模块,当经过 16 步

变构后,完成变构任务,将原构型变构成为目标构

型。 图 9(b)展示了在变构过程中,当前构型与目标

构型曼哈顿距离与模块移动总步数的关系。 表 2 展

示了变构过程中构型各模块的距离变构序列。

表 2　 构型变构过程中各模块运动序列

Tab. 2　 Motion sequence of each module during the reconfiguration process

模块原位置 运动序列 模块目标位置

(0,0, - 3) (0,0, - 3)→(0, - 1, - 2)→(0, - 1, - 1)→(0, - 1, 0) (0, - 1,0)

(0,0, - 2) (0,0, - 2)→(0, - 1, - 1)→(0, - 2,0) (0, - 2,0)

( - 1,0,1) ( - 1,0,1)→( - 1, - 1,0)→( - 1, - 2,0)→(0, - 3,0) (0, - 3,0)

(0,1, - 1) (0,1, - 1)→(0,1,0)→(1,0,0)→(1, - 1,0)→(0, - 1, - 1)→( - 1, - 1,0)→( - 1, - 2,0)→( - 1, - 3,0) ( - 1, - 3,0)

(1,0, - 1) ( - 1,0, - 1)→(1,0,0) (1,0,0)

　 　 为验证本文提出的智能规划方法针对不同模块

数构型的泛用性,对于模块数更多的构型,利用在

10 模块构型下训练得到的变构策略网络,根据模块

数改变网络输入神经元个数,然后在对应环境下进

行训练得到针对不同模块数构型的变构策略函数。
对应不同的模块数随机选择 5 种构型进行变构实

验,记录变构步数,实验结果见表 3。 从表 3 中可以

看出,仿真结果清楚展示了本文所提出的变构方法

适用于更多模块数的构型,表明该变构方法具有通

用性。
表 3　 不同模块数构型变构步数统计结果

Tab. 3 　 Statistical results of reconfiguration steps for different

module digital configurations

模块 变构步数 平均变 成功率 /

数 构型 1 构型 2 构型 3 构型 4 构型 5 构步数 %

10 16 13 26 16 8 15. 8 100

15 18 16 9 23 25 18. 2 100

20 26 24 19 34 22 25. 0 100

25 39 42 32 27 44 36. 8 100

30 48 52 44 39 62 49. 0 100

35 40 51 46 67 50 50. 8 100

40 58 67 62 78 70 67. 0 100

作为比较,将本文所提出的变构规划方法与模

块化卫星变构问题上有较为成熟应用的 A∗搜索算

法[13]作对比。 对照组 A∗搜索算法估值函数设置为

初始位置到当前位置的变构步数与当前位置到目标

位置的曼哈顿距离之和。 仿真结果对比效果见图 10。
从图 10( a)可以看出,在卫星构型模块数小于 10
时,两种规划算法规划总步数接近,当卫星构型模块

数在 10 ~ 30 之间时,基于启发式搜索的传统规划方

法仿真结果与本文方法差距较小,当卫星模块数大

于 30 时,本文算法规划总步数远小于传统算法。 从

图 10(b)可以看出,本文所提出的变构规划算法在

模块数大于 30 时依旧能保证变构成功率为 100% ,
而传统算法在此情况下会出现规划失败的情况。

图 10　 本文规划算法与启发式搜索规划算法对比

Fig. 10 　 Comparison between proposed planning algorithm and
heuristic search planning algorithms

为验证本文所提出的方法对比启发式搜索方法

在时间性能上的提升,分别针对不同模块数构型,随
机生成 5 组初始构型,利用两种方法对构型进行变

构仿真,对两种方法的变构实时计算时间取平均值,
实验结果见表 4。
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表 4　 不同模块数构型变构实时计算时间统计结果

Tab. 4　 Statistical results of reconfiguration real-time computing

time for different module digital configurations

模块数
启发式搜索方法

计算时间 / s

本文规划方法

计算时间 / s
倍数

10 0. 65 0. 007 92. 86

15 0. 96 0. 010 96. 00

20 3. 89 0. 062 62. 71

25 12. 78 0. 122 104. 78

30 71. 48 0. 872 81. 97

35 193. 87 1. 036 187. 13

40 400. 47 1. 519 263. 64

从表 4 中可以看出,对于不同模块数构型,本文

方法的实时计算时间显著小于启发式搜索方法,两
者计算时间相差两个数量级,而且随着模块数增多,
本文方法实时计算时间少的优势越来越明显。 同

时本文方法部署在卫星上时只需存储训练所得的

神经网络参数,相比启发式搜索算法的空间复杂度

也较小。

5　 结　 论

1)本文训练得到的智能变构规划方法对于给

定的 10 模块卫星构型,能够在 16 步有效实现卫星

构型的变构规划,证明了该方法的有效性。
2)针对不同模块数卫星构型使用本文方法进

行变构训练,得到了针对不同模块数构型的变构策

略,验证了本文方法在不同模块数构型情况下的通

用性。
3)通过在不同模块数构型环境下与基于启发

式搜索的传统规划方法的比较,本文提出的规划方

法能够在较少步数与计算时间内完成变构规划,同
时保证了针对 30 模块以上构型 100% 的变构成功

率,证明了所提出方法的高效性与稳定性。
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