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一种时限可达域引导的航天器博弈决策学习方法

乔贝贝1，刘薛怡1，钱寒雨1，许静文2，肖　冰1†

(1. 西北工业大学 自动化学院，西安 710072；2. 西北工业大学 航天学院，西安 710072)

摘　要: 针对在复杂空间博弈场景中, 脉冲推力驱动的航天器追逃博弈决策实时性受限和传统奖励函数较难适应

远距离和高动态对抗学习环境的问题, 对航天器博弈对抗的智能机动决策和燃料优化展开研究. 首先, 建立轨道

博弈动力学和机动约束模型; 然后, 提出一种具有时间约束的航天器单脉冲可达域求解方法, 并结合神经网络对

轨道危险区进行量化拟合; 接着, 基于分布式系统架构设计层次强化学习框架, 采用近端策略优化 (PPO)算法开

展红蓝对抗学习训练; 最后, 对所提出机动策略进行验证. 仿真结果表明, 在二体动力学轨道博弈场景中, 危险区

策略可使得平均燃料消耗降低 33.81%, 博弈策略相较于传统方法打靶率平均可提升 38.41%.
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Abstract: To address  the  issues  of  real-time  decision-making  limitations  in  impulse-thrust-driven  spacecraft  pursuit-
evasion games and the incapability of traditional reward functions to adapt to long-distance high-dynamic adversarial
learning  environments,  this  paper  investigates  intelligent  maneuver  decision-making  and  fuel  optimization  for
spacecraft  game  confrontations.  Firstly,  the  orbital  game  dynamics  and  maneuver  constraint  model  are  established.
Secondly,  a  time-constrained single-impulse  reachable  domain solving method for  spacecraft  is  proposed,  and neural
networks  are  integrated  to  perform  quantitative  fitting  of  orbital  danger  zones.  Furthermore,  a  hierarchical
reinforcement  learning  control  framework  is  designed  based  on  a  distributed  system  architecture,  and  the  proximal
policy  optimization  (PPO)  algorithm  is  employed  to  carry  out  red-blue  adversarial  learning  training.  Finally,  the
proposed maneuver strategies are validated. Simulation results demonstrate that in the two-body dynamics orbital game
scenario, the danger zone strategy reduces average fuel consumption by 33.81%, and the game strategies improve the
hit rate by an average of 38.41% compared with traditional strategies.
Keywords: spacecraft  pursuit-evasion；orbital  game；maneuver  decision-making； reachable  domain；hierarchical
reinforcement learning control

 

0    引　言

随着航天技术不断发展以及空间任务日趋复杂,
现代战争往往利用交会对接方式接近敌方航天器,
形成摧毁打击. 传统以距离为导向作为激励的模式

难以适应高不确定性和强实时性的时敏空间任务
[1],

而在轨捕获技术
[2-3]

以及空间交会技术
[4]
是最优控

制与动态博弈的深度结合, 可作为一种航天器追逃

博弈 (SPE Game)问题对其进行分析. SPE Game需
要在仅知非合作目标有限状态的前提下, 实现有限

时间内航天器的逼近或逃逸智能决策行为并最终完

成博弈任务
[5]. 而卫星智能机动决策依赖大规模的地

面训练和星上二次训练
[6], 且目前在时间约束下对非

合作目标信息的获取手段较少. 因此, 亟需一种可高

效提升训练航天器智能决策水平的训练赋能方法.
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针对 SPE Game问题, 目前多数文献采用了微

分对策方法进行求解
[7-9], 因其约束条件呈非线性、

哈密顿-雅可比方程的耦合性, 以及在 SPE Game问
题中非合作目标的状态读取受到限制, 该方法通常

很难求得解析解
[10]. 而深度强化学习作为另外一种

解决 SPE Game问题的方法, 近些年得到了许多学

者的重视
[11-12], 该方法通过对环境进行建模, 使得智

能体在环境中不断试错, 训练智能体在特定环境下

的智能决策, 完成最优博弈问题的求解. 在深度强化

学习 SPE Game问题中, 尽管现有的大部分深度强

化学习方法能够有效完成博弈训练任务, 但是, 在连

续状态空间中应用时仍然存在与表格强化学习
[13]

类

似的问题, 即操作维数的增加会导致所需显式表示

的操作数量呈指数级增长. 鉴于深度强化学习在智

能决策方面的学习能力和目前在连续状态空间的限

制, 一些学者利用可达域预测技术来辅助航天器进

行机动
[14-16], 提高其学习能力. Chernick等[17]

基于可

达集理论构建了相对运动轨道, 将航天器燃料最优

问题转化为几何路径规划问题, 进一步降低了航天

器在近距离相对运动中的碰撞风险; 许展鹏
[18]

在现

有求解方法的基础上, 提出采用奇诺多面体法计算

航天器可达集, 实现了对航天器近距离碰撞的预警

和防护. 但是, 在 SPE Game问题中, 航天器机动持

续时间远短于转移轨道周期, 而现有的多数可达域

求解方法往往是对整个轨道周期进行求解
[15-16], 并不

适用于 SPE Game. 基于此, 本文提出一种基于非合

作目标时限可达域预测的层次强化学习博弈学习框

架.
本文的主要内容如下: 1)优化现有单脉冲可达

域预测方法
[15]

的求解速度; 提出一种基于时间约束

下的单脉冲可达域求解方法, 并将其作为机动策略

引入 SPE Game, 能够提高航天器的学习能力. 2)提
出一种基于聚类算法、最小二乘法和神经网络的接

近危险区
[16]

神经网络拟合求解方法, 在保证航天器

追逃性能的同时能够降低燃料消耗. 3)将以上两种

方法引入层级强化学习框架
[19], 并结合粒子群优化

(PSO)算法对奖励函数系数进行优化, 在节省油耗的

同时, 能够大幅度提升追踪器和目标器的追逃性能. 

1    问题描述与建模 

1.1    基于可达域预测的航天器追逃博弈问题

航天器可达域是指航天器在给定初始条件和控

制约束下, 对所有可能的控制序列进行积分求解, 当
积分结果所对应的状态向量满足特定的边界判定条

件时, 该状态向量所对应的空间位置即为可达域包

络点, 在一段时间内所有可能到达的可达域包络点

集合称为可达域包络体
[20]. 在目前的研究中, 航天器

的初始轨道通常被认定为是椭圆形或圆形, 在航天

器能够执行脉冲机动的前提下, 限制脉冲大小, 则根

据可达域的定义, 其初始轨道必定在可达范围内, 因
为初始轨道相当于脉冲为 0时的转移轨道, 而可达

域的外包络和内包络可认为是航天器在最大脉冲以

及最小脉冲情况下机动得到的状态集合面 , 如图

1所示.
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图1   非合作目标可达域示意图
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本文的可达域均在近心点坐标系下表示
[21-22]. 由

于求解包络面的连续点比较困难, 现有的研究通常

以包络面的离散点作为包络点的求解
[15], 只要给定

一个方位角 , 便能够确定空间的一个方向, 只
要求得该方向上的可达矢径 和 ,
便能够确定可达域外包络以及内包络上的两个点.

在航天器追逃博弈问题中, 追踪器和目标器可

通过可达域预测方法来评估各自的策略有效性, 从
而对机动趋向进行指导, 提高航天器追踪以及规避

危险的效率
[14]. 本文考虑两个于地球静止轨道 (GEO)

附近绕地球运行的航天器, 追踪器希望通过策略机

动尽快地打击或逼近目标器, 而目标器则希望在规

定的时间约束内逃离追踪器的追踪或延长追踪时间,
因此, 目标函数可表示为

max
p

min
e

(w tf

0
dt
∣∣∣min J(sp − se,sp, se, fuel)

)
. (1)

s = (x, y, z, vx, vy, vz) fuel

J(·) PE

其中:  为航天器的状态; 
为剩余燃料;  为 双方的机动策略代价函数,
与航天器任务消耗正相关.

Pw tf

0
dt tf

J(·) E

P、E

追踪器 需要最大化有效逼近的时间积累

, 即追求在时间 内快速缩短与目标器的距

离, 同时需要最小化任务消耗 ; 目标器 需要最

小化追踪器的有效逼近积分, 即通过增大距离或消

耗追踪器燃料阻碍追踪器逼近, 迫使追踪器在约束

下无法有效逼近.  双方通过代价函数优化自身

的策略输出使其至最小, 满足纳什均衡条件. 因此,
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P、E

在以此为前提的情况下, 通过对目标函数进行优化

求解即可得到 双方的最优策略机动. 

1.2    坐标系定义

∼

为描述航天器的相对运动以及空间可达域, 本
文建立以下坐标系: 1)地心赤道惯性坐标系; 2)近心

点坐标系; 3)轨道坐标系; 4) CW (Clohessy-Wiltshire)
参考坐标系. 坐标系 1)   坐标系 3)的详细介绍可

参见文献 [15], 各坐标系间的关系如下.
1)近心点坐标系与惯性坐标系可通过欧拉角序

列 3-1-3相互转换, 旋转矩阵如下所示:

RJ
g = Rz(−Ω) ·Rx(−i) ·Rz(−ω). (2)

S0 Sg

S0 S1

2)轨道坐标系 与近心点坐标系 间的转移

矩阵以及轨道坐标系 与 间的转移矩阵分别为

Rg
0 =

 cos f − sin f 0
sin f cos f 0
0 0 1

 ,

R1
0 =

 1 0 0
0 cos i sin i
0 − sin i cos i

 . (3)

O (50◦E, 0◦N)

O

O x

r1 y

x z

x y

3) CW参考坐标系: 本文设定的追踪器与目标

器均相对于星下点 运行于 GEO轨道

附近
[23], 以该点 作为坐标原点建立 CW参考坐标

系. 原点 与追踪器以及目标器的质心固联,  轴与

指向该星下点的地心矢径 相连,  轴在 GEO轨道

平面内垂直于 轴, 以目标器的运动方向为正,  轴

与 轴和 轴满足右手法则, 如图 2所示.
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yJ

ρp

ρe
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z

y

O
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目标器

追踪器

x

OJ

图2   CW 参考坐标系
  

1.3    航天器博弈机动建模

P、E

在本文追逃 (PE)博弈中, 将目标器设于 CW参

考系坐标原点,  双方均相对于原点以近圆轨道

相对运行, 且在整个运行过程中双方的相对距离相

比于 GEO轨道半径可以忽略
[6], 因此, 可通过 CW方

程近似描述双方的相对运动, 如下所示:


ẍ− 2nẏ − 3n2x = ax,

ÿ + 2nẋ = ay,

z̈ + n2z = az.

(4)

(x, y, z) n =
√
µ/r3

µ

r (ax, ay, az)

其中:  为航天器的相对位置信息; 

为 GEO轨道平均角速度, 与引力常数 和轨道半径

相关;  为航天器的三轴脉冲.
在进行轨道递推时, 对于脉冲推力发动机而言,

速度增量可认为是瞬间产生的
[6], 因此, 可通过对式

(2)的相对运动方程进行积分将其以矩阵形式进行

表达, 如下所示:[
ρ(τ)

v(τ)

]
=

[
Φρρ(τ) Φρv(τ)

Φvρ(τ) Φvv(τ)

] [
ρ(0)

v(0)

]
. (5)

ρ = (x, y, z) v = (ẋ, ẏ, ż)

Φ(τ)

其中:  和 分别为航天器的

相对位置以及相对速度;  为相对运动的状态转

移矩阵, 具体表达式参见文献 [24].
追踪器的目的是通过策略机动在规定的时间内

逼近目标器或迫使其进入至接近危险区范围内, 而
目标器则希望在规定的时间内远离追踪器以及接近

危险区. 目标函数如式 (1)所示.

fp fe ∆t > tmax

|∆v|p_max < |∆v|e_max < |∆v|max

此外, 综合航天器在博弈任务中受到的各种制

约因素, 需要设定一些约束条件: 1)航天器的决策频

率 ,  约束 :  ;  2)航天器的脉冲约束 :
.

本文的目的是通过策略设计, 使得航天器在满

足上述约束的前提下, 实现目标函数的最大优化. 

2    时间约束下单脉冲可达域求解方法设计

t < tmax

f0

t = tmax

目前, 常见的航天器单脉冲可达域求解方法大

多是在运行时间不受限制的假设下实现的, 但是, 在
实际博弈任务中, 受限于航天器材质、燃料的不足以

及任务的时间要求, 需要设计一种能够满足航天器

博弈任务要求的时限可达域预测方法. 假设追踪器

的运行时间为 , 其时限可达域预测集是无约

束可达域预测集的一部分, 如图 3所示. 其中: 浅蓝

色区域为无时间约束条件下追踪器所能抵达的空间

位置集, 阴影部分为受到时间约束的时限可达域. 由
于两个集合的包络重合部分距机动位置 较近, 转
移时间较短, 该部分的可达位置相同. 红线是时限可

达域区别于蓝色区域的包络线 ( ). 

2.1    无约束可达域

所提出无约束可达域求解方法以文献 [21-22]
提出的可达域求解框架为基础, 验证了可达性的速

度矢量轨迹为边界速度双曲线 (TVH), 并通过脉冲

机动球与转移轨道面的二次曲线相交关系推导出可

达性判断条件; 经文献 [15]进一步优化, 通过引入变
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步长二分法替代传统非线性迭代, 结合真近角遍历

与局部寻优策略求解给定方位角的可达矢径极值,
如在机动位置自由场景中, 先筛选使得可达域包络

矢径取极值的真近角区间, 再通过二分法提升精度.
相较于上述两种方法, 所提出方法的求解效率更高. 

2.1.1    可达性判断条件

r0

rf [υ, κ]

rf

由轨道两点边值问题的结论可知
[20-21]: 对于所

有能够到达给定目标位置矢量的转移轨道, 其初始

速度矢量的集合构成了一条边界速度双曲线, 如图 4
所示. 由图 4分析可知: 以轨道机动位置 为起点,
终端位置 为终点的两点边值问题, 若要使得

定义的 目标方向可达, 则必须保证机动后的速度

始终能够落在边界速度双曲线 TVH上, 且满足前提

条件: 机动球与转移轨道的截面位于 TVH.
 
 

x (x )0 1 i

y0

y1

i

Og

z1 z0

r0

r f

TVH

转移轨道平面

初始轨道平面

v0

v1

Δv

图4   转移轨道面与机动球位置关系示意图
 

∆v

∆vM

由文献 [21]可知, 速度脉冲 在截面内的分量

为

∆vM =
√
∆v2 − (µ/p0)(1 + e0 cos f)

2sin2i. (6)

只需要满足根号下表达式非负即可满足轨道两点边

值问题的条件, 即

0 ⩽ tan2κ ⩽ sin2(υ − f)

[µ/(p0∆v2)](1 + e0 cos f)
2 − 1

. (7)

[υ, κ] rf

p0 e0 f

∆v

其中:  为描述机动后未来可达位置矢量 的空

间指向, 详细说明参见图 1;  、 、 分别为初始轨

道的半通径、偏心率、真近点角;  为脉冲增量. 

2.1.2    可达矢径求解方法

[υ, κ]

rf r0 v1 rf

rf

若给定满足式 (7)的方位角 以及目标位置

矢量 , 则航天器可从 以机动速度 转移至 ,

基于二体轨道动力学模型
[24], 两点边值问题的终端

矢量 可表示为

rf =
h2

µ(1− cos∆θ) + hvt cos∆θ − hvr sin∆θ
.

(8)

h vr vt

∆θ r0

rf

其中:  为角动量的大小;  和 分别为转移轨道面

内速度矢量的径向分量以及切向分量;  为 与

的夹角, 且满足

∆θ = arccos(cos(υ − f) cosκ). (9)

rf f κ υ α

α

目标位置矢量 是关于 、 、 、 的方程
[20-21],

且在固定单脉冲机动下, 前 3个变量给定, 只需求出

即可求出目标位置矢量的大小, 如下所示:

P (α) =
[
2
µ

hvt

(1− cos∆θ)− vr

vt

sin∆θ
]
cosα−

sin∆θ sinα. (10)

P (α) α

P (α) = 0 {α1, α2}
rfmax

=

r(α1)P (υ, κ) rfmin
= r(α2)P (υ, κ) P (υ, κ)

在已知函数 (除 外)所有变量的情况下, 通过

牛顿迭代法求解 即可得到 , 则航

天器在给定方位角下的近心点坐标值为

,  ,  为该可

达方向上的单位向量, 由下式求解:

P (υ, κ) = [sin υ cosκ, cos υ cosκ, sinκ]. (11)

P (α) = 0 α

P (α) = 0

α P (α)

= 0 α

P (α) = 0

不同于文献 [15]通过迭代相同的初始值求

的解, 本文将上一步的 解作为本次迭代

的初始值, 因为在相邻方向内 的解相近,
可通过使用上一个相邻方向的 值作为本次

迭代的初始值, 当本次的 解求出后, 也被作为

相邻方向 迭代的初始值, 此方法的求解速

率以及稳定性更高. 综上, 总结为算法 1.

算法 1　无约束可达域求解算法.

∆υ ∆κ [υ, κ]step 1: 给定步长 和 确定方位角 .

step 2: 根据式 (7)判断可达性, 若通过, 则进入下一步;

否则, 返回至 step 1.

step 3: 结合所提出方法求解式 (10), 确定航天器近心点

坐标值.

∼step 4: 重复 step 1   step 3.
 

2.2    时限可达域

tmax

t1

时限可达域的时间约束 主要包括两个部分:
一是航天器在初始轨道上的自由漂移时间 , 二是

 

无约束

有约束

受时间约束的可达域

最大时间约束

无时间约束

y0

x0

f0

t < tmax

图3    时间约束下的单脉冲可达域示意图
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t2

t1 + t2 ⩽ tmax

f0

t1 = 0 t2 ⩽ tmax tmax

t = tmax

t2 = tmax

机动操作后所需的转移轨道时间 , 且二者满足

. 所提出时限可达域求解方法应用于博

弈任务, 所求可达域是以机动点 为起点的可达包

络范围, 因此 ,  . 在受时间约束 的

影响下, 航天器可达域在 的可达包络并不沿

着原本的趋势向外扩散, 而是逐渐收敛得到确定的

包络边界, 如图 3所示. 由于此约束下的可达矢径受

时间影响, 应设计方法求解航天器在满足 情

况下所能到达的空间位置集. 本节提出一种可用于

轨道博弈分析的时限可达域求解方法. 

2.2.1    可达性判断条件

t
max

[υ, κ]

κ

受限于最大时间 , 方位角 不能依次迭

代, 通过式 (7)可知,  的最大值可由下式求出:

Dκmax
=

sin2(v − f)

[µ/(p0∆v2)](1 + e0 cos f)
2 − 1

. (12)

υ f υ

f0 = υ − π/2
κ f1

Dκmax κ

由于在抵达方位角 前航天器必须机动,  应小于 ,
设定牛顿迭代法的初值为 , 可求出与

最大方位角 对应的真近点角 . 通过式 (7)可知,
在已知 的前提下,  的最大值可表示为

κmax = arctan
√
Dκmax

. (13)

υ κmax ∆υ

∆κ [υ, κ] κ ∈ [−κmax, κmax]

给定方位角 , 由式 (13)可求出 , 按照步长 和

确定 ,  , 航天器可达性判断

条件与式 (7)相同. 

2.2.2    时限可达矢径求解方法

S1

∆t

根据开普勒方程, 在已知航天器于坐标系 下

的初始位置、机动速度以及近心坐标系下终端位置

的条件下, 可求出航天器的转移时间 , 如下所示:

∆t = (E − E0)− e(sinE − sinE0) =

(E − E0) +
σ0√
a
[1− cos(E − E0)]−(

1− r0
a

)
sin(E − E0). (14)

σ0 = (r0 · v0)/
√
µ E E0

e a

f/2 E/2

其中:  ;  、 分别为终端和初始

点的偏近点角;  和 分别为转移轨道离心率和半长

轴; 真近点角 与偏近点角 同象限, 关系如下

所示:

tan
(f
2

)
=

√
1 + e

1− e
tan

(E
2

)
. (15)

α

rfmin
rfmax

时限可达矢径求解公式与式 (8)相同, 但是 需

要根据转移时间求取, 由算法 1求出给定方位角的

可达位置 和 , 由式 (2)和 (3)的旋转矩阵可

将航天器初始位置、机动速度转换至惯性坐标系下,
如下所示:

[rJ ,vJ ]
T = Rg

0 · (R1
0)

−1 · (RJ
g )

−1 · [r1,v1]
T. (16)

a e

f0 f = f0+

∆θ ∆θ

∆t

由式 (16)进一步求解转移轨道半长轴 、离心率 以

及初始真近点角 , 终端点的真近点角为

,  由式 (9)求出, 经式 (15)可求出真近点角对

应的偏近点角. 综上, 代入式 (14)可求出航天器的转

移时间 .
∆t > tmax α

∆α (αmin, αmax)

∆t < tmax ∆v < ∆vmax αmin、αmax

rfmin
rfmax α

对于转移时间满足 的可达矢径,  值

按照步长 从 迭代重新求解矢径, 直至

满足 和 ,  分别为可

达矢径 和 对应的 解.
综上, 总结时限可达域求解方法为算法 2.

算法 2　时限可达域求解算法.

∆vmax

tmax

step 1: 给定初始轨道参数、最大脉冲 以及最大转

移时间 .

υ [0, 2π] ∆υ

κmax κ [−κmax, κmax]

∆κ [υ, κ] P (υ, κ)

step 2: 方位角 在 范围内按照步长 取值, 并由

式 (13)确定 , 方位角 在 范围内按照步长

取值, 确定方位角 并由式 (11)计算 .

step 3: 由式 (7)判断给定方位角是否满足可达条件, 若

满足, 则继续 step 4; 否则, 返回至 step 2, 对方位角重新取值.

rfmin

rfmax
∼ t1 t2

t ⩽ tmax

step 4:  由算法 1求解给定方位角的可达矢径 和

, 并由式 (14)   (16)求解所对应的转移时间 和 , 判

断转移时间是否均满足 , 若满足, 则跳转至 step 6; 否

则, 继续 step 5.

t ⩽ tmax

r(α) · P (υ, κ) t⩽ tmax

∆α (αmin, αmax)

t ⩽ tmax α

∆v < ∆vmax

α

step 5: 若有可达矢径的转移时间满足 , 则记录

其所对应的近心点系坐标 ; 对不满足

的可达矢径, 按照步长 从 迭代重新求解矢径,

并判断其转移时间是否满足 , 将 值反向代入算法

1中求解速度脉冲是否满足 , 若均满足, 则记录

其对应的近心点坐标并跳转至 step 6; 否则, 重新迭代 值求

解矢径.

rfmin
rfmax

[υ, κ]

[υ, κ]

step 6: 若近心点坐标 或 存在 , 则其为方位角

的可达坐标; 否则, 该方位角不满足时间可达性, 返回

至 step 2, 重新迭代方位角 .

∼step 7: 重复 step 2   step 6, 直至方位角完全遍历, 汇总

所记录的近心点坐标即为航天器时限可达域.
 

2.3    轨道危险区

追踪器的无约束可达域是围绕其初始轨道的扁

平形区域, 将追踪器的可达域与目标器轨道的交集

部分定义为轨道危险区
[16], 如图 5所示. 由于追踪器

的可达域有限, 其与目标器轨道的位置关系可能呈

现以下两种情况: 1)不存在交叠区域; 2)存在一段或

两段交叠区域. 在此基础上, 危险区策略的设计需要

优先判定危险区域的存在性, 以确保后续策略的有

效性和针对性. 本文不深入探讨危险区的具体求解

方法, 但是经过验证, 通过算法 1计算得到的追踪器
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xoy可达域与目标器轨道在 平面内的交点数量, 与文

献 [16]所提出方法得出的数值解相吻合.
  

yg

xg

zg

Og

追踪器
可达域

初始轨道
危险区

目标器轨道

1rmax
2rmax

1rmin 2rmin

p1 p2

Og
危险区

图5   接近危险区示意图
 

为提升模型训练效率和稳定性, 本文选用多层

感知机 (MLP)对平面无约束可达域的拟合曲线进行

建模. 鉴于 MLP具备优异的非线性拟合能力, 能够

高效处理复杂曲线数据, 同时, 本文的网络输入参数

分布较为规则, 无需引入复杂的深层网络结构, 采用

简单的 MLP即可准确拟合平面无约束可达域的包

络曲线. 最终, 通过拟合曲线与目标器轨道的交点,
可精准计算危险区域的数量.

xoy

首先, 给定不同的初始轨道参数并由算法 1计
算出追踪器对应的 平面无约束可达域, 得到初始

数据集 ; 然后 , 通过 DBSCAN (density-based spatial
clustering of applications with noise)聚类算法将初始

数据集划分为内包络和外包络两组, 并使用最小二

乘法拟合出内外包络曲线参数, 定义椭圆的参数方

程为

(X cos θ + Y sin θ − x0)
2

a2
+

(Y cos θ −X sin θ − y0)
2

b2
= 1; (17)

[a, e, i, f, fuel] [X,Y,

a, b, θ]

最后, 构建输入和输出分别为 和

的神经网络拟合平面可达域内外包络曲线,
MLP网络结构如图 6所示.

 
 

XG X
正向传播

反向传播

Y

. . .

极差归一化
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e

i

f
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e

i

f
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f
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˗

˗

˗

˗
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a

e

i

f
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˗
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P = f (X; ω)DNN

˰
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Y1
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θ1

X2

Y2
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b2

θ2

图6   危险区拟合神经网络示意图
 

在获得神经网络输出的内外包络拟合曲线参数

后, 通过计算其与目标器轨道的交点即可确定轨道

危险区域的具体数量.
 

3    基于层次强化学习智能决策框架
 

3.1    层次强化学习训练架构

本文层级强化学习框架基于任务 (goal)进行划

分
[19], 框架的目标是应对特定或人为定义的博弈场

景, 具体而言, 追踪器需要逼近目标器至打击范围内,
获得获胜奖励值. 在此之前, 需要按照顺序执行以下

几个步骤.
1)任务 1: 在没有任何策略指导的情况下, 训练

追踪器并收集追逃双方的轨道根数以及燃料信息.
完成后, 获得奖励 1.

2)任务 2: 基于任务 1获得的航天器状态计算

每一机动点处追踪器对应的无约束可达域, 并将其

作为数据集来训练可达域拟合曲线网络. 完成后, 获

得奖励 2.

3)任务 3: 使用 PSO优化算法寻找奖励系数的

理论最优解. 完成后, 获得奖励 3.

4)任务 4: 结合任务 2和任务 3的输出训练追

踪器. 完成后, 获得奖励 4.

目标器的训练方式同理.

Q

在本文层次强化学习训练中, 高层策略和底层

策略以不同的时间跨度选择任务和 action. 高层策略

基于 DQN (deep  -network)算法, 选择较长时间跨

度的目标 (如任务周期); 底层策略则在较短时限间

跨度内选择动作 (如动作执行周期). 底层策略的训

练方式差异化设计如下: 任务 1和任务 4采用 PPO
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算法, 任务 2基于神经网络近似, 任务 3结合 PSO
算法进行策略参数优化. 高层策略通过内部奖励 (任
务完成的阶段性回报/惩罚)更新, 底层策略通过外

部奖励 (动作即时环境反馈)进行更新. 内部奖励是

当高层策略设定的任务被完成时, 高层网络收到的

阶段性回报; 反之, 则收到惩罚. 外部奖励是底层策

略在任务期间获得的回报或惩罚. 训练框架示意图

如图 7所示.
 
 

目标训练

action

PPO
reward

state

MLP PSO
N

Y

r j
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外部环境
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始

化
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适
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图7   层次强化学习框架
 

goal ∈ G G

图 7中: 底层控制器根据每个底层策略的输出

state来选择目标 ,  为所有底层策略的集

合; 顶层控制器根据 state和任务选择动作 action, 且
在目标任务被实现或到截止状态前始终保持不变;
Critic网络负责评判目标任务是否被执行并考虑 state
的完成度来传递给顶层控制器一个阶段性奖励.

本文训练框架中的 Critic网络与AC (actor-critic)
算法中的 Critic网络有所不同, 在 AC算法中, critic
网络是一种用于评估 actor网络输出值的模型; 而在

本文中, Critic网络仅仅是一种判断目标任务是否被

执行的模型, 并据此判断为上层控制器提供相应的

阶段性奖励.
顶层控制器引导策略的最优控制目标为

maxRt(g) =
1

num(G)
·
len(G)∑
i=1

γi · ri. (18)

num(G) γi

ri

其中:  为底层策略的数量,  为阶段奖励的

衰减因子,  为阶段性奖励.
底层控制器引导策略的最优控制目标为

maxRt(g) =
1

len(G)
·
len(G)∑
i=1

episodei∑
j=1

λi · rj. (19)

episodei

λi rj

其中:  为每个底层策略的训练轮数或迭代轮

数,  为外部奖励的衰减因子,  为智能体在任务期

间获得的奖励. 

3.2    底层策略

底层策略负责执行高层策略指定的具体子任务,
并反馈执行任务后的状态和奖励. 具体而言, 底层策

略在接收到高层策略的高层动作指令后, 会根据当

前环境状态选择并执行具体的底层动作, 以完成高

层动作指令所定义的任务. 任务完成后, 底层策略会

返回执行过程中获得的奖励信息和最终状态. 本文

中, 将时限可达域预测方法和接近危险区拟合法作

为两项奖励函数对追踪器的机动策略进行引导. 

3.2.1    固定策略

s = (x, y, z, ẋ, ẏ, ż)

(x, y, z) O(50◦E,

0◦N)

在本文航天器的追逃博弈场景中, 通过 PPO算

法更新 AC网络参数, 网络输入为追逃航天器的相

对状态、各自的状态以及剩余燃料, 网络输出为各轴

推力大小. 航天器状态由元组 组

成, 其中 为航天器相对 CW参考点

的相对坐标值.

奖励函数设计如下所示:
Rp(t) = δ1 · ρ(r̂p, r̂e) + δ2 · ρ(r̂e − r̂p, v̂p)+

δ3 · ρ(r̂e − r̂p, âp) + δt;

δt =

{
50, dis < dis_capture;
0, otherwise.

(20)

{δi, i = 1, 2, 3, 4} ρ(x̂1, x̂2)

= x̂1 · x̂2 ∈ [−1, 1] x̂1 x̂2

其中:  为策略奖励系数; 

为单位向量 与 的相似度; 当

博弈成功, 即相对距离进入打击范围时, 赋予追踪器
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δt常值奖励 . 

3.2.2    非合作目标信息预测策略

1)危险区策略.
危险区表征在无机动脉冲提供的前提下, 追踪

器能够通过轨道自由飘逸逐渐逼近目标器. 基于此,
设计额外危险区奖励函数为

Rd(t) = δ4((1− cos(π · nd/2))− 0.4)/2, (21)

nd

dis_r

其中 为当前时刻危险区数量. 且当追踪器与目标

器间的相对距离进入约束范围 内时, 追踪器可

通过无机动轨道飘逸来缩短二者间的距离.
2)时限可达域预测策略.
通过算法 2可求出目标器在给定时间下的可达

域, 基于已知结果, 设计一种奖励策略, 使得追踪器

能够提前向可达域的平均位置点移动, 设计如下所

示:

Rr(t) = δ5 · ρ(ˆ̄r − r̂p, âp), (22)

ˆ̄r =
(Num∑

i=1

r̂i

)/
Num Num

r̂i i

其中 ,  为可达域中点集的

个数,  为第 个位置的单位矢量.
同理, 该策略也可用于确定追踪器的可达域, 从

而帮助目标器在未来一段时间内进行有效的危险规

避机动. 

4    仿真与分析 

4.1    场景与参数设置

O(50◦E, 0◦N)

(27 098, 32 306, 0) km (−2 350,

1 970, 0)m/s

本文博弈场景设在 GEO轨道附近, 选择星下点

作为 CW参考点, 其在惯性系下的位

置和速度分别为 和

. 以参考点为球心建立半径为 182 km

的球体, 追踪器的初始位置在球体表面随机设置, 目

标器与参考点重合, 二者相对于参考点的速度均为

0, 两个航天器的运动状态由式 (5)描述.

dcap

drange

为验证所设计策略的有效性, 设定两航天器的

机动能力相同, 单轴最大脉冲增量与燃料上限相同,

分别为 1.6 m/s和 320 m/s; 博弈场景打击距离 和

无控制约束范围 分别为 50 km和 100 km; 仿真

步长为 100 s, 每回合 64步, 博弈时间上限为 6 400 s.
本文实验设备如下: GPU为 Nvidia RTX A6000,

内存 128 GB, 针对本文架构进行训练. 

4.2    算法有效性验证

1)时限可达域验证.

为验证时限可达域的正确性, 本文采取以下实

验进行对比分析. 航天器初始参数如表 1所示. 本文

航天器机动时间为 100 s, 使用算法 1求出无时间限

制下的航天器可达域并用算法 2求出未来 3 000 s内

的可达域, 如图 8所示. 图 8中: 浅蓝色部分由文献

[15]提供的方法求出, 深蓝色部分由所提出时限可

达域算法求出. 观察发现二者的重合情况基本与图

3以及文献 [25]的结果相吻合, 但是, 本文对文献 [15]

的求解算法进行了优化, 计算效率约提升了 23.45%.
 
 

表1     航天器初始参数

参数/单位 值 参数/单位 值

a/m 1.279e7 ∆v/(m/s) 300

i/rad 0.188 r0/m (1 212, 6 313, 1 200)

e/rad 0.200 v0/(m/s) (10e6, 10e3, 0)

f/rad 1.392
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图8   算法 1 与算法 2 结果对比
 

f使用蒙特卡洛打靶法进行验证, 在机动点 处,
对脉冲球均匀选取 5 000个样本点. 将每个样本加到

航天器初始速度并通过本文轨道外推模型外推

5 000 s, 得到一条机动后 5 000 s的样本轨道. 重复 5 000
次, 得到的轨道数据与算法 2求出的时限可达域包

络面进行对比, 如图 9所示. 图 9中: 黑色部分为算

法 2求出的时限可达域包络面, 蓝色部分为样本数

据.
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图9   蒙特卡洛打靶法验证
 

2)危险区策略验证.
为验证所提出神经网络拟合法的效果, 使用算

法 1获取可达域数据, 输入已训练好的网络模型. 然
后, 将模型的输出与原数据进行对比, 图 8为获取的
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初始数据, 图 10和图 11分别为可达域包络点与拟

合输出的对比. 其中: 淡灰色点为原数据的可达点,
蓝色椭圆由网络输出拟合参数绘制. 数值外推法和

神经网络法的计算耗时分别为 14.643 ms和 0.897 ms,
所提出方法降低了约 15.32倍.
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 / 
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图10   平面可达域外包络拟合示意图
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图11   平面可达域内包络拟合示意图
 

此外, 为验证危险区策略的有效性, 本文进行了

两组最终距离相似的博弈测试, 一组应用危险区策

略, 另一组作为对照不使用危险区策略, 燃料消耗情

况如图 12所示.
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 / 
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图12   危险区策略的燃料优化情况
 

efuel pfuel

图 12分别展示了在不同策略下博弈双方的相

对距离和剩余燃料的变化情况. 其中: distance为相

对距离,  为目标器的剩余燃料,  为追踪器的剩

drange

余燃料, 实线数字 1和虚线数字 2分别表示有危险

区策略和无危险区策略下的参数. 由图 12可以观察

到, 目标器的燃料消耗在两种策略下均呈现出相似

的下降趋势. 然而, 当相对距离进入无控制约束范围

时, 采用危险区策略的追踪器在有危险区的情

况下进入了自由飘逸阶段, 燃料消耗速度减缓, 而无

危险区策略的追踪器燃料消耗仍然保持较快的下降

速度. 最终, 采用有危险区策略的追踪器燃料相比于

无危险区策略的追踪器燃料多了约 34.39 m/s, 油耗

降低约 33.81%, 可以验证危险区策略的有效性, 追
踪器能够更有效地控制燃料消耗, 在达到相对距离

约束后的情况下保持较高的剩余燃料量.
3)追逃验证.
为验证可达域策略的有效性, 分别针对追踪器

和目标器进行验证. 追踪器和目标器分别使用可达

域策略进行 5 000次打靶实验, 追踪器的目标是逼近

目标器至 50 km内 , 目标器的目标是远离追踪器

130 km以上. 两组实验结果如图 13和图 14所示, 使
用可达域策略追踪器的打靶成功率为 84.11%, 而使

用可达域策略的目标器的逃逸成功率为 92.45%.
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此外, 为验证所提出策略的有效性高于传统奖

励函数 (以追逃双方距离为导向的奖励函数, 距离越

近, 奖励越高; 反之, 则越低), 分别针对传统奖励函

数和所提出 4组策略组合方法进行 5 000次打靶实

验, 所提出 4种策略组合相比于传统设计的奖励函

数的打靶率分别提升了 21.00%、22.25%、34.62%和

42.2%, 打靶成功率如图 15所示. 
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5    结　论

本文针对机动脉冲和可达域作用下的轨道追逃

博弈问题, 建立了航天器相对动力学模型和相应的

坐标系, 在此基础上, 研究了时限可达域的计算方法,
并将危险区知识引入神经网络; 结合航天器追逃博

弈问题提出了可达域策略和危险区策略, 并将其应

用于层次强化学习智能决策框架中实现了航天器的

高效率追逃博弈.
本研究是基于椭圆轨道和单脉冲机动的假设,

并未考虑其他轨道场景, 且强化学习策略依赖于单

脉冲设计, 对于多脉冲优化以及复杂扰动环境适应

性不足. 未来可拓展研究非椭圆轨道的可达域特性,
探索异面多脉冲交会策略, 结合物理约束改进神经

网络泛化能力, 并引入硬件约束与多目标优化指标,
以提升模型在复杂航天任务中的工程适用性.
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