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人工智能赋能小行星抵近探测的研究现状及展望
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摘　　　要：小行星已成为深空探测领域的主要目标之一。围绕小行星抵近探测安全、高效处

置的需求，综述了主要航天强国面向小行星抵近探测的人工智能 (AI) 技术应用及设想。从深空环境

智能感知、智能规划及决策 2 个方面梳理了当前的研究进展，分析了当前人工智能技术应用于小行

星抵近探测任务中面临的模型可靠性难以度量、未知环境适应性不足、星载计算资源受限等难点与

挑战。结合中国未来的小行星抵近探测任务和行星防御系统构建任务，探讨和展望小行星抵近探测

中人工智能技术的未来发展方向与应用趋势。
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自 20世纪 90年代以来，针对小行星开展探

测的手段从绕飞探测发展到附着采样，再到最近

的双星重定向实验 （double  asteroid  redirection  test，

DART）中的精准撞击。中国于 2025年实施“天问

二号”任务，首次对近地小行星 2016HO3开展伴飞

探测并取样返回，之后前往主带彗星 311P开展伴

飞探测。面向小行星探测目标距离远、轨道不确

定、认知有限带来的挑战，各国在小行星探测无人

化、自主化与智能化的方向上持续发力。

人工智能是一门研究和开发模拟、延伸和扩展

人类智能的理论、方法、技术及应用系统的学科，

借助计算机和某些感知与执行单元完成某些与人

类智能有关的复杂功能[1]。人工智能技术是实现深

空探测器自主化的一种技术途径，其应用将推动探

测器局部自主能力的实现和提升[2]。

本文将概述各航天“强国”小行星抵近探测的

实施及人工智能技术应用及规划，分析并总结相关

的人工智能方法和面临的难点与挑战。在此基础

上，结合中国未来的小行星探测任务和行星防御系

统构建目标，探讨和展望小行星抵近探测中人工智

能技术的未来发展方向与应用趋势。

 1　小行星探测概述

小行星保留了太阳系早期形成和演化历史

信息，还可能蕴含着地球生命起源的重要线索，

是研究太阳系的起源和演化历史、探索生命起源

的重要途径。同时，由于小行星蕴含丰富的稀有

矿物，也是未来太空矿物资源开发的主要目标。另

一方面，轨道与地球公转轨道相交的近地小行星

撞击地球，是地球安全与人类发展长期面临的重

大潜在威胁。恐龙灭绝的小行星撞击学说被提出

以来，小行星撞击风险已经引起了国际社会的广泛

担忧，被认为是“可能造成人类灭亡的重大灾害”

之一。

自 20世纪 90年代开始，以小行星的科学探测

或在轨处置为目标的抵近探测活动日益增多，已成
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为深空探测领域备受关注的热点，是当前各航天强

国的重点发展目标之一[3]。至今为止，世界各国共实

施了 13次小行星抵近探测活动，其中，21世纪已实

施 9次，任务及实施时间如图 1所示，日本、美国、

欧洲等国家和机构处于领先地位，具有代表性的包

括对龙宫小行星进行采样并返回的隼鸟 2号任务、

首次行星防御技术和动能撞击技术演示的双小行

星重定向测试任务等。小行星抵近探测任务的实

施推动了高精度自主导航、弱引力天体表面作业、

复杂过程高可靠自主规划与决策等深空探测关键

技术发展，同时也是先进航天技术的试验场：随着

多种小行星智能探测的创新构想和技术探索不断

涌现，人工智能技术在深空探测领域的应用潜力日

益显著。近 20年来，不断有融合人工智能理论的

小行星抵近探测设想被提出，涉及飞行动力学 [4-5]、

智能机器人、集群智能等多个领域。
 
 

2003年，
日本
隼鸟号
采样返回

国际首次小行星采样返回任务

2004年，欧洲空间局
罗塞塔号
飞越探测
彗星原位探测

国际首次彗星着陆探测任务

2006年，
美国
新地平线号
飞越探测

2007年，
美国
黎明号
绕飞探测

2012年，
中国
嫦娥二号
飞越探测

使用图像匹配方法实现小行星抵近
过程的自主导航，成功实施了贝努

小行星采样返回任务

2014年，日
本隼鸟2号
绕飞探测
采样返回

自主化视觉导航、自动取样，成功
实施了龙宫小行星采样返回任务

2016年，美国
冥王号
绕飞探测
附着采样返回

构建SMART Nav系统处理实时
图像数据，进行自主轨道修正，

人类首次对小行星精确撞击

2021年，美国
露西号
特洛伊小行星探测任务
飞越探测

2022年，美国
双体小行星重定向测试
撞击近地双小行星系统

图 1    21世纪已实施的小行星抵近探测活动

Fig. 1    Asteroids proximity exploration missions implemented in the 21th century
 

中国首次于 2012年嫦娥二号再拓展任务中对

4179号小行星实施了飞越探测 [6]，于 2025年开展

“天问 2号”任务，计划通过一次发射，实现从近地

小行星 2016 HO3采样返回地球，之后前往主带彗

星 311P开展伴飞探测任务；后续中国还将开展首

次小行星防御实验任务，为获取小行星精细数据、

深度认知小行星物理特性、掌握小行星运行规律提

供了机遇和平台。

小行星附着采样-返回任务典型过程如图 2所

示，包含发射前的地面观测/监测和发射后的转移、

接近、交会、环绕、附着采样等抵近探测阶段及采

样后的返回阶段，区别于月球、火星等大天体，小行

星抵近探测具有目标距离远、轨道不确定、对象认

知有限等特点，现有探测主要依靠天地反复交互迭

代的方式，逐步逼近探测目标和开展复杂探测任

务，使探测周期很长、探测效率不高。

 
 

7.返回阶段
探测器携带小行星

样本，返回地球轨道。

3.接近阶段
探测器利用光学导航

系统，从数万公里自主接
近小行星至数千公里，可
以获取目标小行星较低分
辨率的光学图像等观测
数据。

2.转移阶段
探测器进入预先设计

的转移轨道，从距离小行
星数千万公里接近到数万
公里。过程中获得小行星
高精度的点像数据等观测
数据。 5.环绕阶段

探测器距离小行星数百公里
至数公里，开展伴飞、绕飞探测
，获取高分辨率的小行星图像等
观测数据。择机对小行星进行附
着、采样或在轨处置。

6.附着阶段
探测器在小行星

攀爬等一系列就位探
表面着陆并开展采样、

测任务，完成探测后
脱离小行星。

4.交会阶段
探测器继续接近小行星，与小行

星的距离从数千公里逐渐缩小到数百
公里，获取中分辨率的小行星图像等
观测数据。

1.发射前
依据历史点像观测数据

对数千万至上亿公里外的小
行星尺寸、轨道参数、自转
参数等物理特性进行估计，
设计探测或处置方案。

图 2    小行星采样返回任务典型过程

Fig. 2    Typical procedure for an asteroid sample-return mission
 

具体来说，小行星具有“微引力、不确定” [7] 的

特点：一方面，由于“微引力”，探测器难以建立环

绕轨道开展全方位详细探查，也不能被小行星重力

吸引实现安全着陆，使小行星抵近与附着呈现不稳

定状态，增大了任务开展的难度；另一方面，依靠地

面观测仅能获得小行星的基本轨道参数和少量信

息，对小行星体积大小、地形地貌、运动特性、引力

场等特性难以事先把握 ，带来认识上的“不确
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定”。针对上述问题，发展小行星抵近探测人工智

能技术是具有潜力的解决方案。人工智能技术使

探测器系统具备与人类相似的智能感知及灵活应

变能力，克服“微引力、不确定”的小行星环境中动

态不确定和信息不完备等不利条件，提升任务优化

的效率和决策水平 [8]，有利于详查阶段的探测效率

提升和绕飞/伴飞、攀爬、采样等高动态任务的开展。

本文阐述了主要航天强国面向小行星抵近探

测的人工智能技术应用及设想，并对面向小行星抵

近探测任务的人工智能探索性研究进行了综述和

总结，同时，对其面临的难题与挑战及发展趋势进

行了展望，并就未来可能的实际应用给出建议，可

为相关研究工作提供参考。

 2　各航天强国面向小行星抵近探测

的智能技术及设想

近年来，人工智能在多种应用上彰显出巨大应

用潜力[9-10]，并在众多新任务、新问题上体现出广泛

的适应性，因此，人工智能技术在深空探测领域的

应用潜力日益显著。国内外人工智能技术在空间

科学和工程领域的应用处在较为初级的阶段，特别

是赋能器上自主感知与管理的应用较少，然而，多

种小行星智能探测的创新构想和技术探索不断涌

现，受到了各航天强国的广泛关注。在中国即将实

施的“天问二号”任务中，也指出将突破智能控制、

弱引力天体绕飞及取样等关键技术 [11]，采用智能自

主技术应对小行星不确定的目标特性，实现小行星

三维重构的测量与建模、小行星接近过程的自主信

息识别与自主导航、小行星采样的自主操作等[12]。

 2.1　美国国家航空航天局

以美欧为代表的航天大国很早就开展了近地

小行星的观测和防御计划，整合大量地基望远镜组

成近地天体观测计划、国际小行星预警网等全球性

的小行星地面观测网，筛选出具有潜在科学探测价

值或撞击风险的近地小行星，进而开展抵近附着探

测或撞击重定向。美国国家航空航天局 (National
Aeronautics and Space Administration，NASA)已经支

持并逐步部署多项应用于卡特林那巡天系统

（Catalina Sky Survey，CSS）、美国小行星陆地撞击

持续报警系统（Asteroid Terrestrial-impact Last Alert
System，Atlas）检测和预警小行星的人工智能模型[13]，

大幅提升了从每晚数十太字节的数据中提取小行

星目标的自动化水平。

NASA在 OSIRIS-Rex任务中采用自然路标导

航方式进行自主导航，通过将数字地形模型中的特

征与实时导航图像匹配，估计探测器相对于目标小

行星的位置和速度。具体来说，在开展绕飞/伴飞探

测过程中，探测器收集小行星表面图像，生成小行

星数字地形模型和用于地标导航的地图（maps for
landmark navigation，MLNs）。抵近过程中，根据飞

行轨迹和相机参数估计导航相机的可见范围，并进

一步与该范围内小行星表面图像、数字地形模型进

行配准，从而估计探测器相对于小行星的运动状

态。NASA认为，由于 Bennu小行星表面以碎石堆

为主、地形崎岖危险，基于自然路标特征的自主导

航技术对于接触即离（touch-and-go, TAG）模式的采

样任务成功实施非常重要。

NASA还提出了多种利用人工智能技术进行小

行星抵近或附着探测的构想，其中，智能化任务调

度及规划是 NASA关注的重点方向。NASA的

JPL实验室人工智能小组目前正研制自动调度和规

划环境 （automated  scheduling  and  planning  environ-
ment，ASPEN）系统 [14]，该系统旨在降低运营成本

和提高航空航天系统的自主性。ASPEN系统利

用人工智能技术将高级任务目标转化为有效的

行为指令，主要应用于深空探测器、行星巡视器

等。NASA的 JPL实验室与欧洲空间局合作构建

的自动调度和规划组件 （automated  scheduling  and
planning  environment-rosetta  SGS  scheduling  compo-
nent，ASPEN-RSSC）[15]，已应用于罗赛塔小行星号

探测器的中期任务规划，该系统在 2014年 1月罗

赛塔号脱离休眠后投入使用，解决了其所携带的

11个科学仪器极其复杂的探测任务规划问题，总共

成功制定了 35个中期任务规划。

NASA提出的另一项曾引起广泛影响的科学设

想是利用自主微纳卫星技术集群（autonomous nano
technology swarm，ANTS）[16] 执行小行星勘探任务。

如图 3所示，该构想拟利用大量的微型、异构、携

带不同载荷的智能探测器，自主协同开展针对主带

小行星的抵近探测，可实现联合导航、协同的小行
 

指挥器 运载器
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载荷星B
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图 3    ANTS实施小行星探测构想

Fig. 3    Concept of ANTS for asteroids exploration
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星特征描述，在无需先验形状信息的情况下，自主探

测并估计小行星重力场、3D 形状和旋转运动等物理

特征，实现人工参与度的降低和时间效率的提升。

然而，截至目前仍鲜有该框架下的相关任务实施。

 2.2　日本宇宙航空研究开发机构

日本宇宙航空研究开发机构（Japan Aerospace
Exploration Agency，JAXA）在隼鸟 2号探测任务中

重视自主化技术，提出了自主化实施视觉导航、自

动取样方法。在附着采样过程中，利用可部署的人

工标记，设计了归一化二值化阈值等图像处理方

法，将隼鸟 2号获取光学图像中的人工地标与小行

星背景进行区分，并保证了太阳角度较小等恶劣光

照条件下的鲁棒性，使在自主导航和控制过程中探

测器能够准确地检测和跟踪位于小行星表面的人

工地标，在隼鸟 2号实施小行星表面采样任务过程

中起到关键作用[17]。

JAXA计划在 2026年实施火星卫星探测（Mar-
tian Moon eXploration，MMX）任务，从火卫一取样返

回，面临小天体的近距离操作、样本回收等挑战。

在该任务中，JAXA提出将人工智能视为应对未来

的小天体探测及其他深空探测任务、实现自主化探

测的重要手段 [18]，目前 ，其重点研究领域包括

精准着陆附着技术、具有障碍物规避的可靠着陆

附着方案、在崎岖地形上的安全着陆附着机制

等。其中，为不同地形外观下深空探测器高效准

确的自主视觉定位，JAXA利用现有立体视觉里程

计 （visual  odometer，VO）和同步定位与地图构建

（simultaneous localization and mapping，SLAM）技术，

研发了适应深空天体表面的视觉特征检测框架和

稀疏特征点的探测器运动估计等方法 [19]，以实现不

同地形外观下的高效和准确的视觉定位。针对现

有“Move-Wait”遥操作模式在深空环境下通信效率

受限的问题，JAXA开发了智能路径规划系统，检测

可能导致探测车沿着可能与障碍物发生碰撞的轨

迹 [20]，并自主使用观测数据对航迹进行优化 [21]，以

实现探测器的高效和安全探索。

 2.3　欧洲空间局

欧洲空间局于 2024年 10月 7日成功发射了

Hera号探测器，旨在进一步推进人工智能在小行星

探测中的应用 [22]，其重要目标之一是在深空环境中

进行自主导航和控制系统的测试及验证。Hera探
测器针对 DART撞击的 Didymos 双小行星系统开

展抵近探测，并释放 Juventas号和 Milani号立方星

在 Dimorphos小行星上附着。其自主导航和控制系

统能够使探测器在没有地面控制的情况下自主完

成复杂的飞行任务，从而解决深空通信延迟和实时

决策需求的矛盾，任务中将验证多传感器融合、自

主视觉导航、自主特征地形跟踪等关键智能技术。

在多传感器融合方面，Hera探测器将搭载类似

于 GPU的专用处理设备，利用机器视觉算法融合

小行星成像相机、星敏感器、激光高度计、热红外

相机和惯性测量单元等多种传感器数据，来构建小

行星环境特性模型，并实时提供探测器的位置信息

和姿态数据。在自主视觉导航方面，Hera探测器将

利用基于高分辨率网格（high-resolution net，HRNet）
开发的深度学习识别技术，识别双小行星系统中

较大的 Didymain小行星，并将其作为参考点进行

导航 [23]。当探测器抵近至 Didymain小行星的距离

小于 8 km时，探测器将验证自主特征地形跟踪技

术，采用机器视觉方法在不同图像中对巨石和陨石

坑等表面特征进行匹配，同时，融合热红外相机和

惯性测量单元数据，实现探测器的航迹推算和飞越

小行星夜间面时的决策应变。

已实施的小行星抵近探测任务基于详查数据

构建精确的小行星环境模型，基于数理方法设计自

主系统使其具备做出自主选择的能力，为小行星抵

近探测的地形识别与导航、附着和采样区域选取及

高动态任务中的决策应变等提供支持。同时，包括

中国在内的各主要航天强国及机构密切在关注如

何推进人工智能技术在小行星抵近探测任务中的

应用，进一步提升探测器的环境感知、规划决策能

力。以下针对小行星抵近探测的智能感知和智能

决策 2个方面的研究展开论述。

 3　面向小行星抵近探测的智能感知

技术

探测器要安全有效地执行科学与工程任务，需

要感知小行星附近环境，智能感知技术通过实现任

务周期内感知效能的提升，支持探测器的规划和决

策。目前，面向小行星抵近过程的智能感知主要包

括小行星形貌智能重建、小行星表面地物识别和小

行星引力场智能重建等。

 3.1　小行星形貌智能重建

小行星形貌的重建和识别是影响抵近和附着

策略的重要因素。在 DART任务中，“意大利光立

方体卫星”伴随撞击器发射，用于 Dimorphos小行星

形状建模和撞击地点规划 [24]。该任务中主要的形

状建模技术是立体光斜测量 (stereophotoclinometry，
SPC)方法。SPC[25] 方法由 JPL实验室提出，通过测

量 2个或多个拍摄位置不同的影像中同一地面点

的像点位置，推导出该地面点的三维坐标。该方法

具有空间精度高的优点，在小行星探测任务的感知
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中起到了重要作用，还被应用于隼鸟 2号探测龙宫

小行星 [26]、冥王号探测贝努小行星 [27]、罗塞塔号探

测 67P号彗星 [28] 等历次任务中。但 SPC方法使用

每个地面点多组不同光照、不同角度的观测图像进

行运算，要求大量人工参与制定探测器伴飞轨迹。

为降低 SPC对人工参与的需求，Brandonisio等[29] 提

出结合人工智能方法，利用光照入射角度、成像距

离等参数评估小行星表面的图像质量，并基于深度

强化学习方法产生在探测周期、推力等约束下的伴

飞路径。

近期提出的神经辐射场、符号距离场（signed
distance function，SDF）等隐式三维表征方法在三维

重建任务中受到广泛关注。Chen等 [30] 提出利用隐

式三维表征方法对小行星三维形状建模，并在糸川

和龙宫小行星数据上对三维重建效果进行了实验

验证。Chen等[31] 使用 SDF方法从小行星的多视角

姿态图像重建 3D表面模型，使用可学习的外观特

征适应不同光照条件输入，处理小行星图像中常见

的不同太阳高度和曝光条件变化。值得注意的是，

目前，基于隐式三维表征的方法可以替代传统三维

重建流程的表面重建部分，但无法进行图像位姿估

计。由于小行星的表面通常包含弱纹理区域，在图

像位姿估计过程中必须使用大量手动选择的控制

点，需要一定程度的人工干预。未来的工作仍需对

图像位姿估计开展进一步研究，以进一步增强小行

星三维形貌重建过程的自主程度。

 3.2　小行星表面地物识别

在小行星表面地物的识别方面，目前的研究主

要关注陨石坑 [32]、岩石等目标，服务于附着阶段的

危险规避、科学探测的位置选取等，是提升任务安

全性和环境适应性的重要手段 [33]。深度学习模型

是目前识别、分割等任务中主流和最优的方法，因

此，深度学习模型在小行星表面地物识别上的应用

受到研究者的广泛关注。

Pugliatti等 [34] 提出利用卷积神经网络对小行

星、彗星等不规则的小天体进行辨识，并建立了包

括谷神星、贝努小行星、4179号小行星、67P号彗

星等 11个小天体的数据集，准确率达到了 98.52%。

该工作验证了卷积神经网络等深度学习方法在

小行星数据上相比传统方法具有突出的优势。

Latorre等[35] 利用月面数据学习陨石坑的特征，设计

了基于 U-Net的全卷积神经网络陨石坑识别模型，

同时结合迁移学习方法，仅使用少量谷神星的数据

进行微调，实现了接近 80% 的陨石坑识别准确率。

小行星表面地物识别的目标是分析表面环境、

提高任务实施安全性。在小行星表面地物进行识

别和分类基础上，Caroselli等 [36] 将 Didymos小行星

双星系统作为仿真场景，构建了在小行星表面软着

陆操作过程的图像数据集，利用卷积神经网络识别

其中的岩石，并根据岩石分布评估附着安全性，实

现了软着陆过程中图像附着安全性的自主化评估。

 3.3　小行星引力场智能重建

开展小行星抵近探测时，引力场的重建是克服

弱引力场环境，实现抵近和接近过程轨道设计、表

面附着和采样的关键，其精细重建主要依赖于探

测器在绕飞、伴飞过程中的摄动量，或绕飞、伴飞

过程中观测到的漂浮物轨迹推算。早期方法通常

假设目标小行星具有均匀的密度，再通过对形状

积分的方法估计小行星附近的引力场 [37]。然而，

密度均匀的假设并非广泛适用于组成成分、形成过

程多样的小行星，因此，轨道确定过程中测量的引

力场通常与形状模型积分产生的引力场不同。另

一种常见的方法是利用球谐函数表征引力场 [38]，

球谐函数在布里渊球外对引力场有良好的拟合效

果，然而，在形状距离球体差别较大的小行星上并

不适用。

由于神经网络出色的拟合能力，近年来在小行

星和其他天体的引力场重建上得到了广泛关注。

Turgut[39] 提出将反向传播神经网络 （backpropaga-
tion artificial neural network，BPANN）作为引力场建

模的工具，通过训练人工神经网络从数据中学习三

维位置和重力加速度之间的映射，在不需要有关引

力场和天体质量分布的先验知识实现了地球引力

场的重建。这种范式被推广到其他模型上，如 Gao
等 [40] 利用高斯过程回归模型反演重力场和三维位

置之间的直接映射关系；Furfaro等 [41] 采用贝叶斯

优化的方法训练单层前馈神经网络，实现不规则小

天体引力场建模；Cheng等 [42] 利用包含全连接层的

深度前馈网络重建小行星的不规则引力场等。这

些工作利用数据驱动的方法，使用神经网络拟合小

行星的引力场，借助大量仿真数据实现了快速、准

确的引力估计，但在小行星抵近探测的场景中，受

探测器机动能力和任务周期的限制，可获取的轨道

偏移量等支撑引力场建模的数据较有限，完全基于

数据驱动的深度学习方法可能面临模型过拟合、泛

化性能差等困难。

针对数据驱动的人工智能方法对数据量需求

高的问题，Raissi等 [43] 提出了物理信息引导的神经

网络 (physics-informed  neural  network，PINN)，通过

将基础物理方程等先验知识引入神经网络的损失

函数中，驱动网络在符合物理规律的范围内学习数

据的映射关系，实现了数据驱动与物理知识的同步
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驱动。Martin等 [44] 将这一思想引入到天体引力场

重建的问题中，利用引力场的拉普拉斯方程作为知

识约束，使用多层感知机实现了天体引力场的重

建。此外，也有研究者使用 Hopfield神经网络对物

理场特性进行建模，将引力场的特性作为先验知识

并减少对数据量的需求。Pasquale等 [45] 提出基于

Hopfield神经网络进行球谐系数的在线调优来重建

小行星的重力场，Zhao等 [46] 基于旋转质量偶极子

模型简化模型参数，使用少量参数实现对细长形态

小行星重力场的表征。

 4　小行星抵近探测的智能决策

小行星抵近探测任务过程复杂、探测模式多

样，包含接近阶段、伴飞/绕飞阶段、抵近附着阶段

等多个过程。面向复杂的小行星抵近探测过程，在

认识上“不确定”的深空环境中，现有探测任务主

要采用地面事先规划、器上自主实施相结合的模

式，实施过程中需进行多次调整。如何根据环境和

任务规划探测行为，提升探测器智能化水平，实现

小行星抵近过程中的在线执行决策，从而提升探测

安全性，并缩短探测任务周期，是当前各国重要的

探索方向。

 4.1　面向绕飞、详查阶段的智能决策技术

面向绕飞、详查阶段的智能决策技术主要关注

探测器的自主导航及航迹规划，以实现器上自主决

策和控制。在 DART任务中，器上自主决策系统得

到了较好的应用，突破了器上自主图像处理、目标

检测和精确制导等技术，提升了探测器的精确自主

控制水平 [47]。撞击器上搭载了基于预设规则进行

决策的自主小型机动实时导航 (SMART Nav) 系统，

在撞击前 245 min开始进行自主制导 [48]。SMART
Nav的作用过程如图 4所示，通过光学图像识别

Didymos和 Dimorphos组成的双星系统，并在撞击

前 73 min基于目标的亮度和像素数量自动识别出双

星系统中较暗、较小的撞击目标 Dimorphos小行星，

随后开始自主地向 Dimorphos调整航向。SMART
Nav直到撞击前 2.5 min仍在持续进行制导，最终达

到了约 15 m的撞击精度。
 
 

从光学图像中检测
到双小行星系统

识别亮度较低的
Dimorphos小行星

最终航向修正
双小行星系统形状、

比例先验

发射前 22 000 km 7 500 km 1 500 km

图 4    SMART Nav基于光学影像实现对 Dimorphos小行星撞击的引导

Fig. 4    SMART Nav system utilizes optical imaging for navigation to Dimorphos
 

相较于 DART，其他小行星抵近探测任务过程

更加复杂。除交会段的自主导航外，还涉及伴飞/绕
飞的详查轨道规划等复杂过程的自主决策控制。

通过规划合适的轨道，探测器在小行星周围进行多

次接近和飞越，从而获取不同角度上的高分辨率图

像、光谱等数据。小行星伴飞/绕飞轨道规划需要

考虑小行星的形状、质量分布、引力场和探测器的

机动能力、燃料限制等多种因素，同时，小行星自转

速度较快且自转轴不稳定，使绕飞探测轨道动力学

问题存在较强的非线性，导致绕飞轨道的设计与分

析非常困难。因此，传统规划方法的难点在于需要

建立复杂的模型和算法。

为提升小行星绕飞详查的效率，一部分工作借

用了主动 SLAM的思想，使用探测器智能探索环

境并进行测绘。Pesce等 [49] 提出了定量表征某一

轨道下小行星测绘完整性和准确性的计算方法，从

而实现了小行星绕飞轨道的选择。在此基础上，

Piccinin等 [50] 提出利用深度 Q学习设计小行星绕

飞轨道上的图像采集策略。进一步地，Chan等[51] 将

小行星的绕飞探测规约为一个部分可观察马尔可夫

决策过程，构建了小行星绕飞探测的模拟环境，使

用深度 Q学习框架训练决策器，综合考虑太阳方位

角、探测器方位角、图像质量、限制探测器至目标

的距离等因素实现伴飞轨迹规划。Piccinin等 [52] 提

出通过测绘生成小行星的三维点云质量评价规划

结果，并使用强化学习模型获得产生最高三维点云

质量的轨迹。另一类方法考虑小行星引力较小，难

以获得卫星围绕目标小行星飞行的轨道，因此，将

小行星的伴飞问题看作对空间非合作目标的跟踪问

题。例如，Zhou等[53] 使用目标跟踪算法 SiamRPN[54]

跟踪图像中的小行星等目标并判断其方位，使用深

度 Q学习训练智能体，引导航天器接近小行星等空

间非合作目标。

然而，目前的智能导航及航迹规划方案研究多

从理想情况出发，部分或完全忽略了小行星抵近探

测过程中复杂的工程和安全性约束，距离实际应用
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仍有较远距离。

 4.2　小行星附着采样智能决策技术

小行星表面引力微弱、逃逸速度小，同时，由于

小行星的形状和引力场不规则、事先仅能对表面动

力学环境部分特性进行估计 [55]，实现精准软着陆和

附着面临着技术挑战。目前的工作主要从动力学

或视觉导航的角度出发，进行附着位置的选取和附

着过程的精细控制。

 4.2.1　结合动力学的方法

从动力学出发的工作通过对引力场及小行星

表面的建模和分析，进行小行星附着过程的实时优

化控制。经典的控制方法采用同伦法[56]、凸优化方

法 [57] 等进行最优附着轨迹的设计。例如，崔平远

等 [58] 在小行星自旋速度、引力场等动力学参数存

在着较大不确性的情况下，根据名义的动力学参数

设计探测器离轨速度，将探测器引向目标附着位

置，并在最终接近段，采用势函数制导法确定每次

制动的时刻及制动速度脉冲的大小、方向，实现小

行星附着过程的自主实时优化控制。

初期，基于人工智能的方法主要引入深度学习

模型描述小行星的引力场，在此基础上进行附着过

程的优化。例如，Song等 [59] 利用深度神经网络估

计不规则小行星的重力和重力梯度，再以燃料最优

的优化目标进行了附着过程的优化。Gaudet等 [60]

将强化元学习用于小行星抵近操作的自适应制导、

导航与控制，利用光学导引角和激光测距等观测量

直接生成发动机推力指令，并在六自由度仿真中验

证了其在未知小行星动力学环境、执行机构故障和

传感器偏差等条件下完成着陆机动的鲁棒性。

近期的工作则进一步采用端到端的强化学习方

法，实现弱引力场下的附着过程控制。Qi等[61] 设计

了四足机器人小行星附着一体化姿态控制框架，训

练以根据重力分布和地形信息作为输入的智能体，

实现了附着过程中探测器相对地表姿态的控制。

 4.2.2　基于视觉导航的方法

从视觉导航出发的方法侧重于关注附着位置

的可达性和安全性，通过相邻图像估计探测器的运

动信息，进而对探测器的轨迹进行规划和控制 [33]。

部分工作基于边缘特征、几何特征、自然路标特

征 [62]（如陨石坑 [63] 等）实现高精度的附着过程引导，

或通过对岩石的模板匹配[64]、地表高程图和崎岖度

的计算 [65] 评估安全附着区域。深度学习等人工智

能方法进一步提升了对地形的理解能力。

Ravani等[66] 提出通过深度学习将附着点的规划

问题转换为安全附着位置的检测问题，使用 Mask
CNN检测小行星表面的安全附着位置。Mancini等[67]

设计了基于孪生卷积神经网络的地形相对导航方

法，使用深度学习模型检测预先设定的自然路标位

置，克服了附着过程中因图像光照条件、尺度和旋

转等因素变化而难以检测预设路标的问题。

面向小行星抵近探测任务的伴飞绕飞、着陆附

着、攀爬采样等高动态操作高效、精准实施的要

求，人工智能模型的灵活应变特性将有助于减少与

地面通信和调整次数，提升探测效率，但当前研究

仍以技术探索为主，距离实际场景和应用有较大差

距。类似于小行星抵近探测场景的智能感知技术，

小行星抵近探测的智能决策方法也面临数据稀缺、

质量低等问题。同时，从动力学角度出发的方法和

从视觉、激光雷达等感知数据出发的方法“泾渭分

明”，尚未出现实现综合考虑多种环境感知输入的

一体化智能规划决策方法。此外，基于强化学习的

方法虽然逐渐受到关注，但当前研究中对探测器智

能体构建的动作空间和观测空间通常维度较低，距

离实际任务和真实场景差距较远，智能体从仿真环

境迁移到真实环境将产生泛化性的问题。

 5　小行星探测中人工智能技术的发

展趋势

近年来，以机器学习为代表的人工智能技术得

到了快速发展，在计算机视觉、机器人等领域获得

了日益广泛的成功应用，为构建新的航天器操控模

式、发展智能化深空探测体系等提供了理论基础。

同时，后续小行星和其他深空探测任务以对更深更

远更广阔空间的探测和资源开发利用为主体，附

着、攀爬、设施部署等高动态任务中对探测器自主

能力，尤其是灵活应变和适应能力也提出了更高更

迫切的需求。如表 1所示，未来需要重点关注的人

工智能发展方向可能包括：

1） 大规模预训练模型。当前大量天文观测数

据驱动了人工智能方法应用于小行星检测识别、定

轨、特性反演，形成具有优越性能的专用模型，例如，

以残差网络（residual network，ResNet）、VGG网络、
 

表 1    小行星探测中人工智能技术的发展趋势

Table 1    Evolutionary trends of AI techniques for asteroids exploration

技术领域 大规模预训练模型 可信人工智能 内嵌数理知识的人工智能 具身化智能

发展方向
实现多样数据和任务的协同促进，形

成小行星特性反演的通用智能范式

实现人工智能模型的稳定可

靠、增强人工智能使用信心

引入数理规律先验知识，实现

可控、可信的环境感知

支持智能模型向真实物理世界迁移，

实现智能模型决策和应变能力提升

实现目标 提升智能模型性能 增强智能方法可靠性 提高深空未知环境下的适应性 提高深空未知环境下的适应性
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密集连接卷积网络（densely connected convolutional
network，DenseNet）等卷积神经网络模型作为骨干

网络处理光学观测数据的智能方法 [68-71]、以循环神

经网络（recurrent neural network，RNN）、长短期记忆

网络（long short-term memory，LSTM）等模型处理元

数据序列的模型 [72-73]、以统计学习方法进行小行星

聚类的模型 [74-75] 等，已经在单一设备的特定任务上

取得了优异的表现。然而，如何综合利用来源于不

同观测系统的海量、多模态、无标注数据；如何挖

掘不同模态数据、多种物理特性间的关联，实现多

样数据和任务的协同促进，最终形成小行星特性反

演的通用智能范式，是尚未解决的问题。

近期以来，以 Transformer架构为基础的大规模

预训练模型快速发展，其智能涌现现象带来的超越

预期的泛化性，出现了 ChatGPT、Segment Anything[76]

等自然语言处理和图像处理模型，并迅速扩展到自

动驾驶、气象预测 [77]、数学推理等领域。利用大规

模预训练模型适应多模态输入数据的优势，结合其

优越的特征挖掘能力和泛化性，是形成天文领域通

用人工智能、支持小行星或其他空间目标特性智能

反演的通用范式的途径之一。

2） 可信人工智能。人工智能模型的可靠性、

稳定性、可解释性是其能否应用于深空探测领域的

核心问题。由于深度学习具备高度复杂性和不确

定性，无法直观理解决策背后的判断依据和原因，

从而可能引发不确定的风险，如对抗攻击相关研

究[78] 表明，少量关键特征信息的改变就有可能改变

人工智能的判断结果，这与重大深空探测任务的高

可靠性、高成功率要求相违背。因此，实现人工智

能模型的稳定可靠、增强人工智能使用信心是深空

探测领域应用的重要议题。

当前，人工智能的稳定性仍面临较大挑战，针

对人工智能模型可解释性的研究仍处在初级阶

段。随着对人工智能模型可解释性研究的深入，未

来将对人工智能模型如何利用数据特征进行预测

和判断，从而刻画人工智能模型对特征重要性的描

述方法、特征与决策的关联机制，使人工智能模型

的决策过程更加可解释、可控制，有助于其在深空

探测等高可靠性要求领域的运用。此外，针对小行

星这一深空目标，随着综合考虑其轨道特性、表面

形貌、引力场分布等多方面特性的数字或半实物仿

真环境逐步完善，是协同人工智能可解释性理论增

强智能决策模型可信度的重要途径。当前学术界已

通过实验在可信人工智能方向上取得一定成果[79-80]，

但尚未形成理论体系支撑。未来在该领域的研究

将不断增多，人工智能模型应用于小行星抵近探测

的可行性将逐步得到验证。

3） 内嵌数理知识的人工智能。由于地面数据

分辨率较低、已有抵近探测数据量有限，目前小行

星物理特性反演方法对小行星内部结构等复杂物

理特性认知能力有限，尤其是针对中国深空探测任

务规划目标的了解有限。同时，尽管将其他小行星

的知识利用迁移学习方法推广到中国探测目标上

是一种可能的方法，但小行星具有多种可能构型，

其物理特性迥异，人工智能模型不具备基于现有的

数据建立起具有泛化性和普适的小行星特性认知

的理论基础。因此，在未来抵近探测任务中获取有

限数据的条件下，如何快速、可靠地逐步精细反演

小行星物理特性、建立小行星形貌模型，是需要重

点关注的问题。

实现有限数据条件下物理特性精细反演的途

径通常是引入数理规律等先验知识。近些年来，内

嵌数理知识的人工智能模型引起广泛关注 [81]，其应

用从偏微分方程求解扩展到地球、月球等大天体引

力场的反演 [44]。内嵌数理知识的人工智能方法可

以有效聚合神经网络模型的特征提取能力和数理

规律的先验约束，且由于神经网络的推理速度仅与

网络本身有关，内嵌数理知识的人工智能模型在物

理场高精度表达这一场景下具有超越传统方法的

时间和内存效率。此外，引入数理规律约束是引导

神经网络产生可信、可控结果的一种可行途径。同

时，在人工智能模型中嵌入数理知识是将环境和工

程约束条件引入智能模型的有效手段。因此，内嵌

数理知识的人工智能模型用于小行星特性反演和

深空抵近探测的环境感知是值得关注和探索的研

究方向之一。

4） 具身化智能。具身智能强调智能体在物理

世界中与环境进行交互的能力，包括感知环境、理

解环境和在环境中做出决策和行动。其与非具身

智能模型的区别在于智能体通过与环境交互，从真

实的物理或虚拟的仿真数字空间中学习，并产生理

解环境并适应和改造环境的能力。因此，智能决策

模型如何适应环境、适应任务、适配探测器计算效

能，是具身智能研究的主要问题。具身化智能研究

强化学习、形态学习等领域，目前的具身化智能研

究主要聚焦在机器人抓取、视觉认知等场景。面向

仿真环境与真实物理世界间的鸿沟，已有具身化智

能通过构建包含多项复杂任务和动作空间高维度

智能体[82]、形态可变的深度进化强化学习智能体[83]、

优化仿真环境 [84-85] 等方式，评估智能体在仿真空间

中适应环境的能力，并为最终向开放、复杂的真实

世界迁移做准备。

具身化智能的研究有助于结合探测器自身形
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态和载荷，指导智能决策模型的适配，进而逐步演

化出复杂多变环境下更强的决策和感知能力。在

未来探测任务中，探测器及其搭载的功能载荷有望

构成具有高维度动作空间的智能体，在认知有限的

深空环境中执行多项复杂任务。现有的探索包括

利用视觉信息进行小天体表面形貌的自主感知 [86]、

对探测器自身状态认知及异常检测 [87] 等。随着具

身智能受到业界关注，为具身智能的学习提供环境

的具身仿真技术及平台也在蓬勃发展。目前，已涌

现了一批物理高保真、对象可交互、环境可演进的

仿真模拟器 [88]。结合逐步抵近探测数据构建精细

化仿真环境，在地面同步开展具身化智能相关验证

实验，为探测策略的制定提供辅助，是验证人工智

能模型感知和灵活应变能力、为探测任务智能决策

提供补充的有益尝试。

 6　结 束 语
本文介绍了当前小行星探测中人工智能方法

的研究现状，总结了现有人工智能方法在小行星探

测领域面临的问题，并对人工智能在小行星探测领

域的趋势与方向进行了展望。

面向小行星探测中任务种类多、协调要求高、

执行难度大等挑战，人工智能技术可能彻底改变空

间探索技术格局，在自主应变、交互时效、环境适

应等技术难题上产生变革性影响。从发展现状来

看，人工智能赋能小行星探测是多学科交叉的先进

研究领域，具有重大科学意义和应用潜力，但涉及

的理念门类众多、核心理论与创新性技术仍在持续

发展和完善。

小行星结构独特、人类认知有限，探测过程存

在极大不确定性；同时探测器与地面通信延时大，

地面无法全程掌握探测器运行状态并实时提供

支持。根据小行星抵近探测任务特点和需求，人工

智能赋能小行星探测的核心问题是实现小行星

环境的智能认知、探测过程的智能决策。利用人工

智能方法提升小行星环境感知的精确性与广泛性，

增强对复杂环境的全方位认知能力，最终完成复杂

的决策与控制任务，提升小行星探测任务效益与安

全性。

目前，人工智能技术在小行星探测和其他深空

探测领域的应用方兴未艾，中国应加快构建人工智

能赋能小行星探测技术路线图，制定技术实现具体

途径；在小行星物理特性智能反演和环境认知环节

上先应用和验证人工智能技术，在不影响现有探测

开展的情况下进行技术验证，进一步推动中国空间

科学与空间技术发展。
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Artificial intelligence for asteroid proximity exploration research progress and
future perspectives
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Abstract： One  of  the  main  goals  of  deep  space  exploration  is  asteroid  exploration,  which  has  great  scientific
significance.  Faced with  the  challenges  of  long distances  and limited knowledge of  asteroid  exploration targets,  the
rapidly evolving technology of artificial intelligence (AI) has emerged as a promising complement to existing space
mission implementation  paradigms.  In  addition  to  introducing the  current  state  of  research on the  application  of  AI
methods in asteroid exploration, this paper analyzes the methods of AI systems used in space exploration missions and
asteroid ground observation systems. It also summarizes the challenges that these methods face. It also proposes key
technologies with developmental potential for asteroid exploration.
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