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混合RTG-太阳能供电下行星漫游者的能量约束导航

Tianxin Hu∗, Weixiang Guo∗, Ruimeng Liu, Xinhang Xu, Rui Qian, Jinyu Chen, Shenghai Yuan†, and Lihua Xie

摘要—未来的行星探测漫游车必须在混合动力输入下长时
间运行，这种混合动力结合了稳定的放射性同位素热电发电机
（RTG）输出与可变的太阳能光伏（PV）可用性。尽管已经对电
池限制下的空中和水下机器人进行了节能规划的研究，但很少
有研究明确地为地面漫游车建模功率流或强制即时功率约束。
经典的地形感知规划器强调斜率或可通过性，而轨迹优化方法
通常关注几何平滑性和动态可行性，忽视了能量可行性。我们
提出了一种基于混合 RTG – 太阳能输入的显式集成平移、旋
转和阻抗功率以及基本子系统负载的能量受限轨迹规划框架。
通过将累积能量预算和即时功率约束纳入SE(2)基础多项式轨
迹优化中，该方法确保生成的轨迹同时具有平滑性、动态可行
性和功率合规性。在类似月球地形上的模拟结果显示，我们的
规划器生成的轨迹峰值功率与规定的限制相差 0.55%，而现有
方法超出限制超过 17%。这展示了针对长期行星任务的能量感
知自主性的原理和实用方法。

Index Terms—能量约束规划，混合RTG-太阳能电力，
不均匀地形，模型预测控制

I. 介绍

行星探索和远程场机器人在最近获得了显著的
进展，这得益于月球、火星以及极端地球环境中的任
务 [1]–[4]。这些平台必须在严重受限的能量资源下长
时间运行，如图所示 1。在这种情况下，机器人通常依
赖于混合电源——最著名的是来自放射性同位素热电
发生器（RTGs）的低但稳定的输出 [5]–[7]，以及持续
的太阳能光伏（PV）输入 [8]–[10]。随着这些系统的自
主性增强，对智能决策的需求也在增加，这种决策不
仅要考虑通过能力 [11]和安全性，还要明确管理能源
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图 1: 概述在混合 RTG-太阳能可用性范围内确保电力消耗的能
源约束规划框架。

消耗。尽管其重要性，但能效规划仍然是该领域尚未
充分解决的问题。

现有机器人导航和规划 [12]–[17]大多忽视了详细
的能量建模 [18]。经典的方法，如 A*、D*及其基于采
样的变体，通常假设成本恒定或仅包含基于地形的度
量标准，如坡度或粗糙度 [19]–[21]。近期的学习型规划
器在感知和策略学习方面取得了进展 [22]，但很少将
电力可用性作为约束条件考虑。一些关于长距离导航
或漫游者模拟的研究包含能量相关的成本 [23]，但通
常将它们视为外部约束而非动态耦合因素。此外，感知
和控制模块——通常是显著的能量消耗者——很少被
集成到规划循环中 [24]–[39]。这种脱节可能导致在能
源受限任务中的次优行为，机器人可能会提前耗尽电
力或由于保守的规划而避免科学价值较高的区域。在
这项工作中，我们提出了一种基于优化的能量约束轨
迹规划框架，适用于在混合RTG和恒定太阳能输入下
运行的行星漫游者。我们的方法明确地建模了与运动
相关的功率消耗和基线子系统的负载，同时将可用电
力表示为恒定RTG输出和固定太阳能输入的组合。我
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们制定了一个基于 SE(2)多项式样条的轨迹优化问题，
结合累积能量预算和瞬时功率约束。规划器还支持自
适应行为，如在可用功率不足时插入等待状态以积累
RTG能源。模拟结果表明，在类似火星的地貌上，所
提出的框架能够生成平滑、可行且符合电力要求的轨
迹，这使得在能量受限环境中实现稳健自主成为可能。

本文的主要贡献如下：

• 我们提出了一种针对由混合放射性同位素热电机
和恒定太阳能输入供电的行星漫游车的能量约束
轨迹规划框架，明确地建模了与运动相关的电力
消耗以及基本子系统的负载。

• 我们开发了基于物理学的平移和旋转运动电力需
求模型，以及不均匀行星地形上的电阻效应，并
将它们与基线子系统的电力相结合，在统一的轨
迹规划公式中进行整合。

• 我们将瞬时功率约束融入到基于 SE(2)的多项式
轨迹优化中，使得轨迹在满足功率可行性的同时
保持动态平滑。

• 我们在仿真中验证了所提出的方法，展示了功率
可行且动态平滑的轨迹，并将其与没有实施功率
限制的规划器进行了基准测试。

II. 相关工作

A. 能耗感知导航

能源感知规划在空中和水下车辆中得到了广泛研
究，其中轨迹生成通常是在电池约束条件下进行建模
的。对于无人机而言，已经提出了最小能量路径和风
力感知模型 [40]–[43]，而自主水下航行器则优化了阻
力感知路线 [44]。对于地面机器人来说，能源成本通
常使用海拔、坡度或地形类别来近似估计 [45]，但很
少明确执行功率限制 [46]。一些方法将太阳能作为启
发式奖励或惩罚，但是没有建模电力流动或者可用性
的硬约束条件 [47]。总体而言，直接将全局能源可行
性或瞬时功率限制纳入轨迹优化的工作很少。

B. 地形意识规划

在非结构化地形中的导航通常依赖于地形感
知规划。经典方法将斜率和粗糙度编码为代价地
图 [48]–[51]，而更近期的方法则采用学习到的可通行
性或语义分割 [52]–[55]。然而，由地形引起的能量惩

图 2: 月球车坐标系统示意图

罚（如爬坡阻力或惯性效应）很少被明确作为功率约
束整合进规划中。相比之下，我们的工作直接将基于
物理的功率模型，包括斜率和运动动力学，嵌入到轨
迹优化过程中。

C. 物理约束下的轨迹优化

轨迹优化在机器人学中被广泛用于确保在动态和
环境约束下的可行性。多项式样条、凸形式以及序列
凸规划（SCP）已被应用以保证平滑性、避碰和有界控
制输入 [56]–[59]。模型预测控制（MPC）框架也常用
于实时跟踪优化轨迹，提供对扰动和模型不匹配的鲁
棒性 [60]–[64]。
然而，这些方法通常侧重于运动学和动力学可行

性，强调几何精度或平滑控制剖面，而没有明确考虑
功率或能量约束。

在具有严重限制的机载功率的长期任务中，动力
学上可行但能量上不可行的轨迹仍然可能导致任务
失败。

除了与运动相关的功率外，火星车必须持续分配
基线功率以维持感知、计算、通信和热管理。

主要的挑战在于联合确保动态可行性和能量可行
性，同时使用混合功率输入。

我们的工作通过将基于物理的功率模型和混合能
量约束直接集成到轨迹优化过程中来解决这一差距，
同时依赖 MPC 来准确执行计划的轨迹。



图 3: 斜面坐标系统图

III. 能量约束规划框架

本节介绍了一个针对由混合放射性同位素热电发
电机（RTG）和太阳能光伏（PV）能源系统供电的行
星机器人设计的能量感知轨迹规划框架。该框架集成
了运动、地形阻力和基线子系统功耗的能量消耗模型，
确保在严格的能量约束下轨迹的可行性。

A. 坐标系与运动学

我们考虑一个差速驱动的月球车在复杂 3D地形
M ⊂ R3 中导航，如图 2所示。其运动分别用全局坐
标系 G = {~xG , ~yG , ~zG}和本体坐标系 B = {~xB, ~yB, ~zB}
来描述。B 在 ~xG – ~yG 平面的投影定义了二维投影坐
标系 BΠ = {~xBΠ

, ~yBΠ
}。投影偏航角 ψG 定义为 ~xBΠ

相
对于全局轴 ~xG 的方向。令 LG 表示机器人在全局坐标
系 G 下复杂三维地形M上的轨迹，其由以下给出：

LG =

pG(t) ∈ SE(3)

∣∣∣∣∣∣ pG(t) = (xG(t), yG(t), zG(t),

φG(t), θG(t), ψG(t))

 ,

LG 在二维平面 BΠ上的投影由以下给出：

LBΠ
= {pBΠ

(t) ∈ SE(2) | pBΠ
(t) = (xG(t), yG(t), ψG(t))} ,

其中 t ∈ [0, Tf ]表示规划时域，Tf 为轨迹的最终时间。
如图 3所示，ϕ表示俯仰角，定义为从 ~xBΠ

到 ~xB

的角度。类似地，ξ表示姿态角，定义为从 ~zG 到 ~zB的
角度。机器人沿 ~xB的速度和加速度分别用 ẋB和 ẍB表
示，其绕~zB的角速度和角加速度分别用ωG和 ω̇G表示。
当投影到 BΠ 上时，这些量分别由 ẋG ,ẏG ,ẍG ,ÿG ,ψG ,ωG

和 ω̇G 表示。它们与原始机体坐标系速度的关系由以下
给出：

ẋB =

√
ẋ2G + ẏ2G
cosϕ

, (1)

ẍB =
ẍG cosψG + ÿG sinψG

cosϕ
, (2)

ωB =
ωG

cos ξ
, (3)

ω̇B =
ω̇G

cos ξ
. (4)

B. 问题陈述

火星车由混合能源驱动，包括恒定的RTG电源和
太阳能光伏输入。瞬时功率消耗 Pcons 被建模为：

Pcons = Pmot + Pbase, (5)

其中 Pmot 表示运动功率消耗，Pbase 代表维持基本机
载系统的所需基础功率。时间 t的总可用功率由以下
公式给出：

Pavail(t) = PRTG(t) + Psolar(t). (6)

轨迹必须满足下列可行性约束条件：

Pcons(t) ≤ Pavail(t), ∀t ∈ [0, Tf ]. (7)

C. 运动功率建模

运动功率 Pmot(t)包括三个组成部分，线性运动功
率 Plin(t)、旋转运动功率 Prot(t)和阻力功率 Pres(t)：

Pmot(t) = Plin(t) + Prot(t) + Pres(t). (8)

a) 直线运动功率: 此术语取决于机器人质量
m，纵向速度 ẋB(t)和纵向加速度 ẍB(t)。它表示为：

Plin(t) = m
(
ẍB(t) + g sinϕ(t)

)
ẋB(t). (9)

b) 旋转运动功率: 此术语依赖于绕主体 ~zB

轴的转动惯量 Iz、角速度 ωB(t)以及角加速度 ω̇B(t)。
它表示为：

Prot(t) = Iz ω̇B(t)ωB(t). (10)

c) 持久的电阻功率: 除了惯性和重力项外，
探测车还经历持续的阻力，这些阻力随速度增加而增
大，包括滚动阻力、粘性阻尼和地形引起的拖拽 [65],
[66]。相应的功耗被建模为：

Pres(t) =
(
C0 + C1 |ẋB(t)|+ C2 ẋ

2
B(t)

)
ẋB(t), (11)

其中 C0，C1和 C2是由地形特性确定的经验系数。在
月球表面，空气动力阻力可忽略不计 (ρ ≈ 0)，因此 C2

主要反映额外的土壤变形损失。这一项代表了能量耗
散的一个始终存在的组成部分，它随着前进速度非线
性增加。



d) 轨迹在二维平面上的投影: 由于计划轨迹
LBΠ

位于投影的二维平面中，因此需要相应地重新制
定 Plin和 Prot的表达式。利用投影 BΠ与全局 G框架速
度和加速度之间的关系，我们首先引入一些简写。为
了简洁起见，定义

a = ẍG cosψG + ÿG sinψG ,

b = −ẍG sinψG + ÿG cosψG ,

vG =
√
ẋ2G + ẏ2G ,

s = sinϕ, c = cosϕ.

(12)

通过这些，线性和旋转运动的功率是

Plin = m

(
a

cosϕ
+ g sinϕ

)
vG

cosϕ
, (13)

Prot = Iz
ω̇G ωG

cos ξ
. (14)

Plin 对全局状态和 ϕ的梯度为：

∇Plin =



∂Plin

∂ẋG

∂Plin

∂ẏG

∂Plin

∂ẍG

∂Plin

∂ÿG

∂Plin

∂ψG

∂Plin

∂ϕ



=



m
(
a
c
+ gs

) ẋG
c vG

m
(
a
c
+ gs

) ẏG
c vG

m
vG
c2

cosψG

m
vG
c2

sinψG

m
vG
c2
b

mvG

(
2as

c3
+
g

c2

)



. (15)

类似地，Prot 关于 ωG , ω̇G 和 ξ的梯度为：

∇Prot =



∂Prot

∂ωG
∂Prot

∂ω̇G
∂Prot

∂ξ

 =


Iz

ω̇G

cos ξ

Iz
ωG

cos ξ

Iz
ω̇G ωG sin ξ

cos2 ξ

 . (16)

D. 基线功率建模

除了与运动相关的功率外，火星车还需要基线功
率来维持感知、计算、通信和热管理。这些组件被汇
总为一个常数项：

Pbase = Pperc + Pplan + Pctrl + Pmisc, (17)

其中，Pperc、Pplan、Pctrl和 Pmisc分别表示感知、规划、
控制和杂项子系统的平均稳态功耗。由于这些负载在
运行期间大致恒定，Pbase 在后续建模和优化中被视为
固定参数。

E. 平滑功率限制惩罚及其梯度推导

我们对违反瞬时功率约束的行为进行惩罚
Pcons(t) ≤ Pavail(t) 使用平滑铰链（softplus）公式 [67],
[68]。在基于梯度的优化中直接强制执行此不等式可能
导致梯度中的间断或突然变化。softplus函数提供了对
ReLU铰链的连续可微近似，从而减轻了梯度间的断
层并提高了优化稳定性。令

S(t) =
√
P 2

lin(t) + P 2
rot(t), (18)

τ = Pavail − Pcons, (19)

软加函数 SP(·)及其相关的逻辑 sigmoid 函数 σ(·)定
义为 

SP(z) = 1

κ
ln
(
1 + eκz

)
,

σ(z) =
1

1 + e−z
,

z = S(t)− τ.

(20)

惩罚成本是
JP = ωE SP2(z), (21)

其中 ωE > 0是惩罚权重。
关键梯度是

dJP
dz

= 2ωE SP(z)σ(κz). (22)

由于 S(t) =
√
P 2

lin(t) + P 2
rot(t)，我们有

∂JP
∂Plin

=
dJP
dz

Plin

S
, (23)

∂JP
∂Prot

=
dJP
dz

Prot

S
. (24)

应用链式法则到物理变量得到

∇JP =
∂JP
∂Plin

∇Plin +
∂JP
∂Prot

∇Prot. (25)

值得注意的是，
∂Plin

∂ϕ
和

∂Prot

∂ξ
可以进一步转换为

关于轨迹 LBΠ
的梯度。为了简洁起见，这里省略了详

细的推导过程。因此，功率惩罚成本 JP 关于所有物理
变量的梯度可以直接从先前得到的 ∇Plin 和 ∇Prot 表
达式中获得。
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图 4: 月球车在遵守功率限制的同时跟踪计划的轨迹。

F. 能量约束下的轨迹优化

问题是在不平坦地形上找到一个动态可行且满足
混合动力预算的轨迹 LBΠ

，该轨迹通过将 LG 投影到平
面 BΠ上获得，其中 LG 是在不平坦地形上动态可行并
满足混合动力预算的。轨迹由五次多项式样条参数化，
系数为 c，分段持续时间为 Ti，总时域为 Tf =

∑
i Ti。

a) 目标: 代价泛函结合了平滑性、时间正则
化、地形难度和能量可行性：

min
c,Ti

∫ Tf

0

‖j(t)‖2 dt+ ρTTi + ρr R(LG) + JP ,

s.t. τ = Pavail − Pcons, Ti > 0,

p(0) = p0, p(Tf ) = pg,

ẋB ≤ ẋB max, |ẍB| ≤ ẍB max, |ÿB| ≤ ÿB max,
(26)

其中 j(t)表示轨迹的加速度变化率，R代表累积地形
风险 [48]，Ti对整个轨迹持续时间进行惩罚，而 JP 是
基于 softplus的惩罚项，强制执行瞬时功率可行性。这
里，p0和 pg 分别表示初始状态和目标状态。

b) 能量预算: 除了软惩罚 JE 外，还可以施
加全局预算约束：∫ Tf

0

Pcons(t) dt ≤
∫ Tf

0

Pavail(t) dt. (27)

如果没有连续可行的轨迹存在，规划器可以插入零速
度样条段作为被动等待区间，在不向前移动的情况下
积累 RTG 能量。

c) 解决方案方案: 问题 (26)通过具有增广拉
格朗日处理不等式约束的顺序凸规划（SCP）求解，确
保所得轨迹在动力学上是可行的、地形感知的，并且
符合混合能量预算。

IV. 差动驱动机器人 NMPC跟踪

为了在复杂地形上准确执行计划的轨迹 LBΠ
，我

们采用非线性模型预测控制（NMPC）策略。在每个
控制周期中，参考样条轨迹 LBΠ

被离散化为一个包含
Np 步的预测范围，而控制范围则限制为 Nc 步，在此
之后控制输入保持恒定。

我们提取每个离散化预测步骤的参考位置
(xG , yG , ψG)。状态向量定义为：

XBΠ
(k) =

[
xG(k), yG(k), ψG(k)

]>
, (28)

投影坐标系 BΠ中的控制向量由以下给出：

uBΠ
(k) =

[
ẋBΠ

(k), ωBΠ
(k)

]>
. (29)

为了确保控制器不仅遵循几何路径，还跟踪参考
轨迹的预期时变功率需求，我们强制跟踪参考速度。具



体来说，从LBΠ
我们获得投影的速度分量 (ẋG , ẏG , ωG)。

这些被组合成投影控制参考：

uref
BΠ

(k) =

ẋref
BΠ

(k)

ωref
BΠ

(k)

 =

√ẋ2G(k) + ẏ2G(k)

ωG(k)

 , (30)

该参考随后在成本函数中用于惩罚速度跟踪误差。
预测控制器被构造为一个有限时间范围的优化问

题：

min
U

‖XBΠ
−Xref

BΠ
‖2Q+‖UBΠ

−U ref
BΠ

‖2R+‖∆UBΠ
‖2Rd

, (31)

其中 Q,R,Rd 分别是状态跟踪、速度跟踪和控制率变
化的正定加权矩阵。堆叠向量定义为：

XBΠ
=

[
X>

BΠ
(0) X>

BΠ
(1) · · · X>

BΠ
(Np)

]>
,

UBΠ
=

[
u>BΠ

(0) u>BΠ
(1) · · · u>BΠ

(Nc)
]>
,

∆UBΠ
=

[
∆u>BΠ

(1) ∆u>BΠ
(2) · · · ∆u>BΠ

(Nc)
]>
,

(32)
其中参考轨迹 Xref

BΠ
和 U ref

BΠ
从 LBΠ

类似地构造，控制
增量在步骤 k定义为∆uBΠ

(k) = uBΠ
(k)−uBΠ

(k− 1)。
优化问题使用了 CasADi框架来实现，该框架提

供了自动微分功能并与多个非线性求解器进行接口连
接。在每个控制周期中，NMPC给出了最优控制序列，
其中仅应用第一个元素：

u∗BΠ
(k) =

[
ẋBΠ

(k)

ωBΠ
(k)

]
.

由于此解决方案是在投影坐标系 BΠ 中获得的，因此
必须将其映射到本体坐标系 B以供执行。使用在方程
(1)和 (3)中定义的投影关系，得到本体坐标系控制命
令为：

u∗B(k) =

[
ẋB(k)

ωB(k)

]
=


ẋBΠ

(k)

cosϕ(k)
ωBΠ

(k)

cos ξ(k)

 .
这种转换确保了计算出的输入符合车辆在不平坦地形
上的实际纵向速度和角速率，从而闭环控制系统。

V. 模拟

A. 系统设置

本工作专注于一个差速驱动的月球漫游机器人。
由于硬件限制，评估完全在仿真中进行。如图 4所示，
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图 5: 规划阶段与基线的功率比较

表 I: 不同方法的指标对比

方法 Ppmax (W ) Ptmax (W ) ey (m) evx (m/s)

Xu et al.’s [48] 235.8 268.5 0.09 0.10

Li et al.’s [55] 234.7 287.3 0.08 0.13

Proposed 198.9 202.52 0.10 0.05

在Gazebo-Sim-9使用ROS-Rolling (Ubuntu 24.04)构
建了一个包含岩石、陨石坑和不平整表面的月球地形。
模拟的火星车是差动驱动的，总长度约为 1.2m，包括
太阳能板在内的宽度为 2m，总质量为 150 kg。目标是
在瞬时功率限制为 200W的情况下生成一条轨迹，随
后使用非线性模型预测控制（NMPC）控制器进行跟
踪。所有仿真均在配备第 13代英特尔酷睿 i7处理器的
台式机上完成。

B. 评估指标

我们的工作的评估指标如下：

• 规划中的最大功率 Ppmax：沿计划轨迹预测的峰
值功率。

• 最大功率跟踪 Ptmax：在 NMPC跟踪过程中测量
到的最高瞬时电力消耗。

• 位置跟踪误差（均方根）ey：横向位置误差 ey 在
计划轨迹和实际漫游者路径之间。

• 追踪速度误差（均方根）evx: 漫游车沿轨迹的前
向速度与参考速度之间的偏差。

C. 结果与讨论

图 5和表 I比较了所提出的规划方法与 Xu 等人
[48]的和 Li 等人 [55]的，这两种方法均不强制执行最
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图 6: 跟踪位置误差 ey 和速度误差 evx 在模型预测控制跟踪过
程中计划轨迹与实际火星车路径之间的差异
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图 7: 计划与实际电力消耗的比较

大功率限制。火星车的基础功率设定为 100 W，规划
约束将总功率上限设为 200 W。我们的方法生成的轨
迹峰值功率为 198.9 W（在限制范围内；余量 1.1 W，
占比 0.55%），而 Xu 等人的达到 235.8 W（超出上限
35.8 W；17.9%），Li 等人的达到 234.7 W（超出上限
34.7 W；17.4%）。这表明我们的方法唯一地强制执行
了功率可行性，而现有的规划器生成的轨迹则违反了
能量限制。

在图 6中，提出的跟踪方法与计划轨迹进行了评
估。它实现了横向位置误差 ey为 0.1033米和速度误差
evx 为 0.05米/秒的均方根（RMS）。由于我们的方法
明确考虑了参考速度，因此产生了最小的 evx。然而，

出于同样的原因，横向误差 ey略大于徐氏 (0.09米)和
李氏 (0.08米)，尽管差异仍然可接受。总体而言，这
突显了一个权衡：明确跟踪参考速度确保了功率可行
性但引入了稍高的横向偏差。

图 7比较了计划的功率曲线与实际功率，后者是
根据 MPC 跟踪期间 IMU 和其他传感器数据估算得
出。尽管总体趋势一致，但由于难以准确建模月球阻
力以及严格遵循计划加速度曲线的挑战，仍会出现差
异。峰值实际功率达到 202.52瓦，超过 200瓦限制 2.52
瓦（1.26%），表明有轻微违规。

VI. 结论

本文提出了一种适用于在混合 RTG 和太阳能有
限电源下运行的长期移动机器人的能量约束轨迹规划
框架。通过显式建模与运动相关的能耗、基础子系统
负载，并结合累积性和瞬时功率约束，我们的方法能
够在电力受限环境中实现稳健且可行的导航。该框架
基于 SE(2)轨迹优化，同时考虑地形动力学和整体能
源可行性。实验结果验证了所提出的方法在不同地形
条件下生成平滑且符合能量要求的轨迹的有效性。未
来的工作包括在嵌入式平台上进行实际部署，并与高
级任务规划器集成。代码和仿真平台将在发表后以开
源形式发布。
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