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摘    要   针对脉冲推力航天器轨道追逃博弈问题, 提出一种基于强化学习的决策方法, 实现追踪星在指定时刻抵近至逃逸

星的特定区域, 其中两星都具备自主博弈能力. 首先, 充分考虑追踪星和逃逸星的燃料约束、推力约束、决策周期约束、运动

范围约束等实际约束条件, 建立锥形安全接近区及追逃博弈过程的数学模型; 其次, 为了提升航天器面对不确定博弈对抗场

景的自主决策能力, 以近端策略优化 (Proximal policy optimization, PPO) 算法框架为基础, 采用左右互搏的方式同时训

练追踪星和逃逸星, 交替提升两星的决策能力; 在此基础上, 为了在指定时刻完成追逃任务, 提出一种终端诱导的奖励函数

设计方法, 基于 CW (Clohessy Wiltshire)方程预测两星在终端时刻的相对误差, 并将该预测误差引入奖励函数中, 有效引

导追踪星在指定时刻进入逃逸星的安全接近区. 与现有基于当前误差设计奖励函数的方法相比, 所提方法能够有效提高追

击成功率. 最后, 通过与其他学习方法仿真对比, 验证提出的训练方法和奖励函数设计方法的有效性和优越性.

关键词   航天器追逃, 智能博弈, 近端策略优化, 奖励函数设计, 终端诱导

引用格式   耿远卓, 袁利, 黄煌, 汤亮. 基于终端诱导强化学习的航天器轨道追逃博弈. 自动化学报, 2023, 49(5): 974−984
DOI   10.16383/j.aas.c220204

Terminal-guidance Based Reinforcement-learning for

Orbital Pursuit-evasion Game of the Spacecraft
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Abstract   This paper addresses the problem of orbital pursuit-evasion of two multi-impulse satellites with strong
maneuver ability. A reinforcement-learning based approach is proposed to train two satellites such that the pursuer
can reach to a specific region adjacent to the evader at the appointed time. First, by taking fuel limits, control force
limits, control frequency, and range of motion into consideration, the model for conical approach region and orbital
dynamics of relative motion between two satellites is established. Based on this model, to enhance the ability of con-
fronting with the situations with high uncertainties, the proximal policy optimization (PPO) scheme is adopted to
train the pursuer and the evader alternately. Moreover, to accomplish the pursuit or evasion at the appointed time,
a new kind of reward function is designed based on the final predicted error, which guides the pursuer to approach
the evader approximately at the prescribed time. Compared with existing reward function design methods based on
the current error, the proposed method in this paper can effectively enhance the success rate of pursuit. Finally, the
simulation comparisons are conducted to show the superiority of the terminal-guidance reward function proposed in
this paper over traditional reward function design approaches.
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随着航天技术的进步, 空间态势日益复杂, 各 航天强国积极发展下一代智能化航天器, 并在轨开

展绕飞、巡视、交会对接等新技术试验. 面对日益复

杂的空间态势, 传统依赖地面指控的决策方式难以

及时应对边界模糊、变化迅速的时敏空间任务[1]. 因
此, 研究新一代航天器智能自主决策方法势在必行,
通过人工智能技术对航天器训练赋能, 提高应对不

确定博弈对抗场景的能力.
轨道追逃是博弈态势中最具代表性的一类场景[2].

轨道追逃博弈本质上属于双边连续最优决策问题,
由于对方策略的不可预知性, 难以计算自身的期望

状态, 从而无法预先规划轨迹, 任何一方的策略都

 
 

收稿日期 2022-03-21    录用日期 2022-09-26
Manuscript received March 21, 2022; accepted September 26,

2022
国家自然科学基金   (U 2 1B6 0 0 1 ) ,  中国博士后科学基金

(2022M722994)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China (U21B

6001) and China Postdoctoral Science Foundation (2022M722994)
本文责任编委 穆朝絮
Recommended by Associate Editor MU Chao-Xu
1. 北京控制工程研究所 北京 100094    2. 空间智能控制技术重

点实验室 北京 100094    3. 中国空间技术研究院 北京 100094
1. Beijing Institute of Control Engineering, Beijing 100094

2. Science and Technology on Space Intelligent Control Laborat-
ory, Beijing 100094    3. China Academy of Space Technology,
Beijing 100094

第 49 卷   第 5 期 自   动   化   学   报 Vol. 49, No. 5

2023 年 5 月 ACTA AUTOMATICA SINICA May, 2023



需要随着对方策略的变化而调整. 因此, 求解轨道

追逃博弈问题具有较大的挑战.
目前的追逃博弈研究可以分为两种方法, 一种

是在最优控制的框架下, 基于微分对策理论求解双

边最优轨迹; 另一种是在强化学习的框架下, 通过

学习训练使双方具备自主决策能力, 完成追击或者

逃逸任务. 以下对上述两种方法简要介绍和评析.
基于微分对策求解追逃博弈问题的思路最早由

美国兰德公司的 Isaacs提出[3]. 该方法与最优控制

理论相辅相成, 通过动态规划或者极大值原理求解

双边最优轨迹, 双方达到纳什均衡. 求解该问题的

关键是求解非线性偏微分 HJI (Hamilton-Jacobi-
Isaacs)方程, 然而对于大部分场景, 该方程没有解

析解. 因此, 很多学者基于极大值原理将最优化问

题转化为两点边值问题, 然后采用打靶法[4]、半直接

配点法[5]、高斯伪谱法[6] 等方法进行求解. 针对追逃

问题, 文献 [7]定义了捕获区和逃逸区, 两者分界面

称之为界栅. 界栅对于追逃双方十分重要, 是塑造

各自态势优势的关键因素. 因此, 微分对策的相关

研究很多都聚焦于求解界栅[8−13].
目前微分对策的研究成果大多集中于连续小推

力控制, 然而对于高轨航天器, 大多数采用大推力

脉冲变轨方式, 上述方法难以直接应用, 相应研究

成果较少[14−15]. 尤其当考虑决策周期、燃料上限、推

力幅值上限这三类强约束时, 微分对策求解难度

较大.
随着人工智能技术的发展, 强化学习受到广泛

关注. 强化学习的核心是通过智能体与环境交互,
得到自身奖励, 引导智能体朝向期望目标运动 [16].
强化学习尤其适合解决时变不确定对抗任务, 在围

棋、Dogfight等任务中表现突出, 可在一定规则限

制下战胜人类. 因此, 利用强化学习技术对航天器

进行赋能, 为航天器在轨博弈提供了一种新的求解

思路.
强化学习领域最具代表性的是行动者−评论家

(Actor-critic)算法架构. 其核心是通过行动者产生

动作策略, 然后通过评论家对当前策略进行评价,
指导动作策略的调整. 该框架衍生出包含置信域策

略优化算法[17]、近端策略优化算法 (Proximal policy
optimization, PPO)[18] 等在内的众多算法. 行动者−
评论家架构由于训练过程指导信息完备, 有助于降

低训练方差, 且评论家与控制理论中的反馈功能相

似, 因此成为强化学习和传统控制理论结合的纽带[19].
本文针对轨道追逃博弈, 采用 PPO算法的训练架

构, 通过在数字环境中开展多回合博弈训练, 得到

最优的轨道机动策略.

由于航天器的研制成本较高, 其制导控制策略

一般较为简单和保守. 目前在姿轨控任务中实际应

用的人工智能技术仅为专家系统[20]. Izzo等[20] 将神

经网络应用于多航天器位姿协同控制, 并在国际空

间站内开展了试验. 文献 [21]综述了机器学习技术

在航天器导航、制导与控制领域的应用情况, 总结

了人工智能应用的难点和未来发展方向. 强化学习

作为机器学习的一个分支, 在航天领域的理论研究

主要集中在星际转移、行星着陆、在轨操控等任务

的轨迹规划. Gaudet等[22−23] 采用 PPO算法框架,
设计了火星动力下降段的制导策略. 文献 [24]利用

强化学习产生制导策略, 然后设计控制律进行跟踪,
有助于解决训练模型和实际模型不一致的问题. 针
对行星转移轨道设计问题, Zavoli等[25] 设计了参数

自适应的稀疏奖励函数, 基于 PPO算法训练航天

器, 使之在测量误差、执行机构偏差和环境干扰影

响情况下依然能够以最少燃料消耗精准转移.
这种由强化学习训练得到的机动策略完全依赖

于试错机制, 不存在解析解, 难以分析算法的稳定

性和收敛性. 但是由于可以将推力饱和、碰撞规避

等约束条件融入训练过程, 其灵活性更强, 智能性

更高. 另一类研究是在传统的制导与控制算法框架

下, 引入强化学习, 以提升系统性能[26−28]. 这种决策

方式针对确定性任务可以取得较好的效果, 但是难

以解决复杂约束多、不确定性强的博弈任务.

对于空间博弈问题, 目前强化学习技术应用较

少. 文献 [29] 基于 PPO算法设计了多机协同空战

决策流程. 赵毓等[30] 针对多星碎片规避协同决策问

题, 提出一种奖励函数设计方法, 用历史数据的经

验信息代替传统人为设计的奖励函数, 提高了算法

的学习效率. 文献 [31]针对非合作目标交会问题,

提出分支深度强化学习架构, 将强化学习的策略

输入给模糊推理模型, 通过模糊推理将连续状态空

间离散化, 解决了行为数量与映射规则的组合增长

问题.

综上, 现有航天器强化学习主要针对的是目标

确定、模型未知的非对抗任务. 对于具有强博弈能

力的非合作航天器, 目前利用强化学习对航天器赋

能的研究较少. 同时, 对于时敏空间任务, 时间约束

对于任务成败十分重要. 本文针对带有终端时刻约

束的航天器轨道追逃博弈问题开展研究, 主要工作

及创新点如下: 提出一种终端诱导的奖励函数设计

方法, 充分利用轨道动力学特性, 通过轨迹预测, 估

计终端时刻追踪星相对目标星的位置误差, 并利用

该预测误差设计奖励函数. 现有强化学习算法中,
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奖励函数的设计大都基于当前时刻的误差, 未能充

分利用已知的轨道动力学模型. 对于指定时刻追逃

的博弈问题, 基于即时误差设计的奖励函数会加大

训练难度, 降低算法的收敛速度. 本文提出的奖励

函数设计方法能够引导追踪星在终端时刻附近抵近

逃逸星, 满足时间约束, 同时提升训练效率. 

1    问题描述

本文假设逃逸星及追踪星运行于地球同步轨

道 (Geostationary orbit, GEO)附近, 如图 1所示,
追踪星需要通过轨道机动, 在指定时刻到达逃逸星

的锥形安全接近走廊内, 为后续交会对接等任务奠

定基础. 逃逸星具有一定的轨道机动能力, 可根据

追踪星的位置速度进行规避, 使得追踪星远离自身

的安全接近走廊. 同时, 逃逸星为了维持其原有的

对地通信、气象观测等任务, 需要尽可能保持原有

轨位及对地指向.

  

E E

逃逸星

安全接近
走廊

轨道博弈

终端期望状态起始状态

GEO 轨道

qlim
qlim

GEO 轨道

逃逸星
追踪星

追踪星

追踪星进入
逃逸星的安
全接近走廊

 

图 1   轨道博弈位置变化示意图

Fig. 1    The orbit change for the pursuit-evasion game
 

由于本文仅考虑近距离交会阶段, 整个运行过

程中两者相对距离远小于 GEO的轨道半径, 因此

可采用 CW (Clohessy Wiltshire)方程近似描述两

者的相对轨道运动, 如下式所示

r̈io−x − 2ωoṙio−z =
Fix

mi

r̈io−y + ω2
orio−y =

Fiy

mi

r̈io−z + 2ωoṙio−x − 3ω2
orio−z =

Fiz

mi

(1)

i = {p, e}
roio =

[
rio−x, rio−y, rio−z

]T
vo
io = [ṙio−x, ṙio−y, ṙio−z]

T

xo

式中, 变量下标  代表追踪星 (pursuer)或
者逃逸星 (evader).   为航

天器相对于 CW参考系的位置矢量在 CW参考轨

道系中的表示.   为航天器

相对于 CW参考系的速度. 各矢量定义如图 2所示.
其中 CW参考轨道系的原点在 GEO轨道上,   沿

zo mi yo =

zo × xo Fi = [Fix, Fiy, Fiz]
T

轨道速度方向,   指向地心,   为航天器质量.  
,     为航天器推力矢量 ,

本文考虑常值推力, 追踪星和逃逸星沿本体三轴的

推力幅值固定, 仅可通过调节发动机的开机时间调

节速度脉冲增量.
对于式 (1)所示的线性系统, 状态方程可显式

求解, 得到状态随时间的变化方程如下

X(t) = Φ(t, t0)X(t0) +

∫ t

t0

Φv(t, τ)adτ (2)

X(t)=[roio (t)
T
, vo

io (t)
T
]T a=Fi/mi X(t0)=

[roio (t0)
T
, vo

io (t0)
T
]T Φ(t, t0)

其中,  ,  ,  

.    为状态转移矩阵, 具

体表达式详见文献 [15].
根据式 (2)可得到任意时刻追踪星及逃逸星在

CW参考系中的位置和速度

X(t) = Φ(t, t0)X(t+0 ) (3)

X(t+0 ) = [roio(t
−
0 )

T,
(
vo
io(t

−
0 ) + ∆V (t0)

)T
]T

t0

t

tf

其中,  , 表

征在  时刻进行脉冲推力后的轨道位置及速度. 在
任意时刻 , 根据式 (3)可预测在无控条件下终端时

刻  追踪星相对于逃逸星的位置

rope(tf) = ropo(tf)− roeo(tf) =

[Φpp(tf, t), Φpv(tf, t)]

[
ropo(t)− roeo(t)

vo
po(t

+)− vo
eo(t

+)

]
(4)

tf追踪星为了能够在终端时刻  进入图 1所示的

安全接近走廊, 其终端位置需要满足
∥∥rope(tf)∥∥ ≤ rlim

θe(tf) = arccos
(

reE(tf) · rpe(tf)
∥reE(tf)∥ ∥rpe(tf)∥

)
≤ θlim

(5)

θe rpe

reE θlim

其中,   表示追踪星−逃逸星连线  与逃逸星−地
球连线  的夹角,   为安全接近走廊的锥角.

逃逸星的目的是通过轨道机动, 使得追踪星在

终端时刻无法进入自身的安全接近走廊, 即

 

E

逃逸星 (e)

地球

CW 参考系

reo
rpo

reE rpE

xo yo zo

o

rpe
追踪星 (p)

 

图 2    相对位置矢量示意图

Fig. 2    The diagram of the relative position
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
∥∥rope(tf)∥∥ > rlim

或

θe(tf) = arccos
(

reE(tf) · rpe(tf)
∥reE(tf)∥ ∥rpe(tf)∥

)
> θlim

(6)

t0同时, 为了保持原始轨位, 逃逸星相对  时刻

的位置需要满足如下约束

∥reo(t)− reo(t0)∥ < re_lim (7)

fpd fed

除此之外, 综合考虑实际任务中对机动航天器

的定轨时间、数据处理时间等制约因素, 追踪星和

逃逸星的决策频率  和  需要满足{
fpd < fpd−max

fed < fed−max

(8)

发动机单次开机时间约束{
Tp−Time < Tp−Time−max

Te−Time < Te−Time−max

(9)

总的速度增量约束{ ∥∆Vp∥ ≤ ∆Vp−max

∥∆Ve∥ ≤ ∆Ve−max

(10)

N = {p, e} p e

U = {∆Vp, ∆Ve}
J =

{Jp, Je} Jp Je

本文的目标就是通过设计追踪星和逃逸星机动

策略, 在满足式 (7) ~ 式 (10)的约束条件下, 实现

式 (5)和式 (6)的追逃目标. 该问题是典型的双方

博弈问题, 博弈三要素分别阐述如下: 1) 参与博弈

的智能体集合为 ,   表示追踪星,   表示

逃逸星; 2) 动作集合为  , 由追踪

星和逃逸星的速度脉冲组成; 3) 效用函数集合 

,   和  表示追踪星和逃逸星的损失函数,

具体表达式详见式 (11). 

2    基于 PPO 算法的终端诱导强化学习

决策

本节将在 PPO算法的框架下, 提出一种新颖

的终端诱导奖励函数设计方法, 引导追踪星在终端

指定时刻进入逃逸星的安全接近区域. 

2.1    训练架构设计

本文采用左右互搏的训练模式, 同时对追踪星

和逃逸星的神经网络进行训练, 两星分别拥有各自

的决策网络. 两星的训练算法相同, 都采用 PPO算

法对各自神经网络进行权值更新. 两星训练框架如

图 3所示.

  

追踪星
输入数据

逃逸星
输入数据

追踪星网络

推力
时间

推力器
模型

推力器
模型

推力
时间

权值更新

权值更新

逃逸星网络

追踪星
奖励函数

逃逸星
奖励函数

逃逸星
动力学

追踪星
动力学

追踪星
数据池

逃逸星
数据池

PPO 训练算法

 

图 3   两星训练框架示意图

Fig. 3    The schematic diagram for training framework of
the two spacecraft

 

在构建神经网络时, 本文将价值网络和动作网

络融合为了一个网络, 如图 4所示. 网络的输出为

各轴推力时间以及状态价值函数. 追踪星和逃逸星

的网络结构相同. 

 

输入层

绝对速度 x1 f1(·)

f2(·)

px1

pxn

pyn

py1

pzn

pz1

f2(·)

f2(·)

f2(·)

f2(·)

f2(·)

f1(·)

f1(·)相对速度 xn

绝对位置

相对位置

燃料消耗

隐层 输出层

x 轴方向
推力时间

y 轴方向
推力时间

z 轴方向
推力时间

价值函数 V

采
样
器

…

…
…

… …

…
…

 

图 4    神经网络信息流向示意图

Fig. 4    The schematic diagram for the data flow in the network
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2.2    PPO 算法设计

由于本文在训练追踪星和逃逸星时, 两星都采

用 PPO算法更新网络权值, 区别仅体现在两星的

输入数据结构以及奖励函数. 本节将介绍 PPO算

法的原理和设计过程, 第 2.3节将重点介绍两星各

自的奖励函数设计方法.

θ

PPO算法融合了策略梯度方法和基于价值函

数方法的优点, 将策略 (执行各个动作的概率)表征

为网络权值参数  的函数, 同时, 为了降低学习训

练过程的方差, 引入价值函数作为基线.
由于强化学习是无监督学习, 其没有预先标注

的样本, 因此神经网络的损失函数难以直接得到.
为了训练神经网络, 必须定义合理的损失函数. 本
文定义的损失函数为三部分的期望

LTotal
t (θ) = Et

(
LCLIP
t (θ)− c1L

V F
t (θ) + c2S [πθ] (st)

)
(11)

LTotal
t (θ)

LTotal
t (θ)

LCLIP
t (θ)

神经网络通过训练, 使得  达到极大值.
 的值与追踪星和逃逸星每一步的奖励函数

有关, 两星的奖励函数在第 2.3节详细介绍.  
为与策略优势相关的函数, 定义为

LCLIP
t (θ) =

Et

(
min

{
rt(θ)Ât, clip (rt(θ), 1− ε, 1 + ε) Âr

})
(12)

rt(θ) = πθ(at | st)/πθold(at | st)
πθ(at|st) θ st

at πθold(at|st) θold

st at θold θ

θ

θold Ât

qπθ
(st, at) Vπθ

(st)

at πθ

Rt t at

Vπθ
(st) st

πθ

qπθ
(st, at)

st at st+1

πθ

其中,   为新旧策略的

概率比,   是以参数  表示的在状态  条件

下选择动作  的概率;   是以参数  表示

的在状态  条件下选择动作  的概率,   为  的

历史值, 在经过一定步数的训练后将  的数值传递

给 .   为优势函数, 定义为当前的动作价值函

数  与状态价值函数  的差值, 如式

(13)所示, 其表征当前动作  相较于策略  的优

势,   为  时刻执行完动作  所获得的收益, 即单

步奖励函数.   表征在当前状态  条件下, 继
续以策略  控制系统运行, 整个过程累积得到的

收益, 即剩余代价函数.   表征在当前状态

 采用动作 , 转移至状态 , 然后在后续过程

中利用策略  控制系统运行, 整个过程累积得到的

收益.

Ât = qπθ
(st, at)− Vπθ

(st)

Vπθ
(st) = Eπθ

(
T−t−1∑
k=0

γkRt+k+1

)

qπθ
(st, at) = Eπθ

(
T−t−1∑
k=0

γkRt+k+1

∣∣∣∣∣ st, at
) (13)

LV F
t (θ)

st Vπθ
(st)

θ Vπθ
(st) ≈ V̂ θ

π (st)

st

式 (11)中  为价值函数对应的损失函数,
其表示状态对应的真实价值函数与估计值的差值.
由于  对应的价值函数  未知, 一般采用神经

网络对其估计, 如图 4所示, 其可以表示为神经网

络权值参数   的函数, 即  . 对于某

一条轨迹, 状态  处的真实价值函数可由下式估算

得到

Vπθ
(st) =

T−t−1∑
k=0

γkRt+k+1 ≈ Rt+1+γV̂ θ
π (st+1) (14)

则价值函数的损失函数可表示为

LV F
t (θ) =

(
T−t−1∑
k=0

γkRt+k+1 − V̂ θ
π (st)

)2

(15)

S[πθ](st)

a ∈ {a1, a2, · · · , ana}

  为交叉熵, 表征策略的随机程度, 加
入该项可以有效提升系统的探索能力. 对于离散动

作 , 交叉熵可表示为

S [πθ] (st) = −
na∑
i=1

πθ (ai | st) lnπθ (ai | st) (16)

πθ(a1 | st) = πθ(a2 | st) = · · · = πθ(ana | st) =

1/na S[πθ](st)

当 

 时,   达到极大值, 此时每个动作被选

择的概率相同, 策略的不确定性最大.
本文将动作网络和价值网络融合为一个网络,

用式 (11)的损失函数同时表征状态价值函数误差

和动作代理优势, 神经网络的权值利用下式的梯度

下降法进行更新

θ ← θ + αlr
∂LTotal

t (θ)

∂θ
(17)

Nepisode T = dt ×
Nstep dt Nstep

神经网络训练的伪代码如图 5 所示. 训练过

程共包含  个回合, 每个回合时长为 

,   为仿真步长,   为每回合总步数. 在每

个回合中, 首先对追踪星和逃逸星的位置在一定范

围内随机初始化, 以此来提升网络对于不同初始位

置的适应性. 然后将当前时刻两航天器的状态输入

给图 4所示的神经网络, 神经网络输出各个方向的

推力时间, 经过式 (1)的轨道动力学, 得到下一时刻

的状态. 重复上述过程, 储存多条轨迹的相关数据,
直到存储的数据量达到训练需求, 利用梯度下降法

更新网络参数. 

2.3    奖励函数设计

1) 追踪星奖励函数

本文以轨道动力学模型为引导, 提出一种终端

诱导的奖励函数设计方法, 预测追踪星和逃逸星在

终端时刻的位置偏差, 并基于此设计奖励函数, 提
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升追踪星的预见性.
t在当前时刻 , 追踪星的奖励函数设计如下

Rp(t) =

δtf + 0.95Nstep−t
(
δc1 − αc

∥∥r̂ope (tf)∥∥− βcθ̂e (tf)
)
−

0.95tλc ∥∆Vp(t)∥1 , 若
∥∥r̂ope (tf)∥∥ < rlim 且 θe < θlim

δc2 − αc

∥∥r̂ope (tf)∥∥− βcθ̂e (tf)−

0.95tλc ∥∆Vp(t)∥1 , 否则

δtf =

{
30, 若 t = tf,

∥∥r̂ope (tf)∥∥ < rlim且 θe < θlim

0, 否则
(18)

r̂ope (tf)

θ̂e (tf) r̂ope (tf)

∆Vp(t) t

tf

δc1

δc2 δc1 δc2

δtf
tf

其中,   为根据式 (4)预测的无控条件下终端

时刻两星的相对位置,   为由  解算出的

终端时刻两星连线与安全接近走廊中心线的夹角.
 表示  时刻追踪星三轴速度脉冲. 采用分段

的设计思路, 根据预测结果, 若在无控状态下追踪

星在  时刻能够进入逃逸星的安全接近区域, 则赋

予追踪星一个较大的常值奖励 , 否则赋予其较小

的常值奖励 .   和  的主要目的是通过持续赋

予追踪星正值奖励, 使得追踪星保持学习进化的动

力, 提高网络训练效率.   为终端奖励, 如果追踪

星通过机动策略, 在  时刻进入到逃逸星的安全接

近区域, 则赋予其较大的奖励.
2) 逃逸星奖励函数

Re(t) =

δlim − δtf − 0.95tλt ∥∆Ve(t)∥1−

0.95Nstep−t
(
δt1 − αt

∥∥r̂ope (tf)∥∥− βtθ̂e (tf)
)
,

若
∥∥r̂ope (tf)∥∥ < rlim 且 θe < θlim

δlim −
(
δt2 − αt

∥∥r̂ope (tf)∥∥− βtθ̂e (tf)
)
−

0.95tλt ∥∆Ve(t)∥1 , 否则

δtf =

{
30, 若 t = tf,

∥∥r̂ope (tf)∥∥ < rlim 且 θe < θlim

0, 否则

δlim =

{−5, 若 ∥reo(t)− reo(t0)∥ > re−lim

0, 否则
(19)

δlim

由于逃逸星的目的与追踪星相反, 因此在设计

奖励函数时应直接对追踪星奖励中的相对距离和角

度项符号取反, 同时加入对逃逸星运动范围的限制

项 . 

3    仿真分析

本节将针对追逃博弈问题, 采用 PPO算法同

时对追踪星和逃逸星进行训练, 构造相互博弈的动

态仿真场景, 给出两星在训练过程中各回合的收益、

相对距离、燃料消耗等变化曲线, 对比不同奖励函

数和不同算法对训练收敛情况的影响. 当两星完成

训练后, 决策网络的权值不再变化, 进行打靶验证. 

3.1    仿真参数设置

tf = 36 000 s

本文的博弈场景选择在 GEO附近, 轨道半径

为 36 000 km, 周期为 86 400 s. 两星的轨道运动采

用二体动力学模型驱动. 参考坐标系 (CW系)的原

点选择在GEO轨道上, 星下点经纬度为 (100°E, 0°N),
两星的相对运动采用式 (1)的动力学描述. 在仿真

中, 逃逸星初始位置与 CW参考系原点重合, 相对

CW参考系速度为零. 综合考虑追踪星燃料上限和

终端时刻约束, 为了使追踪星具备在终端时刻抵近

逃逸星的能力, 设置追踪星的初始位置为距离逃逸

星 100 km ~ 150 km的球壳内. 仿真步长 6 000 s,
每回合步数为 60步, 终端时刻 .

θlim = 30◦

rlim = 50 km

两星的质量、最大推力、决策周期等参数如表 1
所示. 逃逸星安全接近区的半锥角 , 母线

长度 . 博弈输赢判定条件为: 如果追踪

星在终端时刻进入逃逸星的安全接近区, 则追踪星

胜利, 否则逃逸星胜利.
训练过程依托 2块 Intel Xeon 6240 CPU以

及 1块 Tesla V100 GPU等硬件资源支撑.

 

环境设置: 设置仿真步长、终端时刻、航天器总燃料、

                  推力上限、运动范围、训练数据长度 …

(1) 初始化: 随机初始化航天器位置和速度

(2) 产生动作: 将当前航天器相对位置、速度输入给网络,
             网络输出推力器开机时间;

(3) 状态更新: 将推力输入给轨道动力学,
             得到下一时刻的状态和奖励;

(4) 状态收集: 将每一时刻的航天器相对位置、速度、奖励、动作存储;

(5) 反向计算每一时刻的状态价值函数

(6) 存储状态价值函数、相对位置、速度、奖励和动作;

(7) 返回步骤 (2), 继续采集数据

(8) 利用当前的网络参数 q 替换旧的参数 qold

(9) 利用批数据更新网络参数, 如式 (30) 所示

(10) 返回步骤 (1), 继续采集数据

V(sn) = Vp
qold(sn)
^

k−1

l =0

V(sn−k) = gkV(sn)+∑glRn−k+l

for i=1:Nepisode

if 数据长度n=mini_batch_n:

if 轨迹数量=batch_n:

else:

end

end

else:

for t=1:Nstep

 

图 5    PPO算法训练伪代码

Fig. 5    Pseudo code for the PPO algorithm
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训练采用 3隐层全连接网络, 输入层包含自身

绝对位置、绝对速度、相对位置、相对速度、燃料消

耗共计 13维变量; 各隐层节点数分别为 256、128、
128. 输出层包含航天器三轴推力时间以及状态价

值函数, 本文将航天器各轴推力离散为 11个变量,
因此, 输出层共有 34个神经元. 各隐层神经元的激

活函数选择为 ReLU函数, 输出层的激活函数选择

双曲正切函数. 神经网络结构详见图 4.
PPO训练算法参数以及奖励函数相关参数在

表 2中给出. 

3.2    训练过程展示

r̂ope(tf)

rope(t)

为了说明本文提出的终端诱导奖励函数设计方

法相比于传统的基于当前时刻误差设计奖励函数方

法的优势, 进行仿真对比. 为了对比的公平性, 基于

两种方法设计的奖励函数的逻辑与结构相同 (如式

(18)和式 (19)所示), 只是将相对位置变量进行变

换. 本文的奖励函数中使用相对位置的终端预测值

, 而传统的奖励函数中使用相对位置的当前

时刻值 . 另一方面, 为了验证本文 PPO算法

相较于其他学习算法的优势, 与强化学习中的 SAC
(Soft actor critic)算法进行对比.

在 Python仿真环境中对追踪星和逃逸星进行

训练, 训练过程曲线如图 6 ~ 图 9所示. 从图 6和
图 7可以看出, SAC算法在训练 10  000回合后收

敛, 而采用终端诱导奖励的 PPO算法训练 600回
合即可收敛. SAC算法的探索能力驱使其持续探索

新的策略, 导致收益出现剧烈抖动. 采用传统即时

奖励的 PPO算法在 600回合后陷入局部极小值,
未探索到进入安全接近走廊的策略, 直到 5 000回
合后, 追踪星探索到新的策略, 使得追踪星在终端

时刻进入到逃逸星的安全接近走廊, 其得到较大的

终端奖励如式 (18)所示, 跳出了局部极小值, 收敛

到全局最优解.
t = 36 000 s图 8 为每个回合的终端时刻   追踪

星和逃逸星相对距离, 在本文设计的奖励函数引导

下, 追踪星在训练 600回合后, 能够在终端时刻抵

近至距离逃逸星 50 km以内, 同时, 式 (6)定义的

两星连线与安全接近区域中线夹角达到 30° 附近,
如图 9所示.

而采用传统的基于当前误差设计奖励函数在

600回合后陷入局部极小值, 其与逃逸星的终端距

离和角度分别保持在 60 km和 40°, 直到 5 000回
合后才成功进入逃逸星的安全接近走廊. 虽然采用

终端诱导奖励和传统即时奖励最终都能使追踪星学

到抵近策略, 但是终端诱导奖励的训练效率明显高

于即时奖励, 这是因为即时奖励没有利用轨道动力

学特性. SAC算法只能训练追踪星抵近到距离逃逸

星 75 km处, 之后由于逃逸星探索到更优的逃逸策

略, 导致追踪星难以进一步抵近. 

3.3    打靶验证

追踪星和逃逸星完成网络训练后, 网络参数保

持不变, 将两星的相对位置和速度输入给网络, 网
络输出相应的推力时间.

采用第 10  000局训练得到的神经网络进行追

逃决策. 进行 200局轨道博弈, 追踪星相对逃逸星

的距离及角度随时间变化曲线如图 10所示. 在本

文设计的奖励函数引导下, 追踪星不会过早进入逃

逸星 50 km的安全接近区域, 以此节省燃料消耗.
由于逃逸星通过训练也提升了逃逸能力, 因此有一

定的机率避免追踪星抵近, 最终追踪星的追击成功

率为 97%.
选择其中一局的结果进行展示, 如图 11所示.

 
表 1    追踪星和逃逸星参数设置

Table 1    Parameters of the pursuer and evader

博弈对象 决策周期 (s) 各轴推质比 (N/kg) 各轴单次速度增量上限 (m/s) 总速度增量上限 (m/s)

追踪星 600 20/500 1.6 320

逃逸星 600 20/500 1.6 240

 
表 2    PPO算法相关参数

Table 2    Parameters for the PPO algorithm

参数描述 参数数值

学习率 αlr = 0.0002 

损失函数相关参数 ε = 0.1, c1 = 0.5, c2 = 0.01 

训练所需轨迹条数 Batch−n = 128 

追踪星奖励函数参数 δc1 = 1 δc2 = 0.1 αc = 4 × 10−6 βc = 1/π λc = 0.5  ,   ,   ,   ,  

逃逸星奖励函数参数 δt1 = 1 δt2 = 0.1 αt = 4 × 10−6 βt = 1/π λt = 5/6  ,   ,   ,   ,  
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追踪星和逃逸星不断进行轨道博弈, 追踪星在仿真

结束时成功进入到逃逸星的安全接近区域.

如果采用传统设计奖励函数的方法训练追踪星

和逃逸星, 打靶结果如图 12 所示, 追踪星在终端

时刻抵近至逃逸星的安全接近区的成功率为 92%.

对比图 10和图 12可以发现, 基于传统方法设计的

奖励函数引导追踪星较早进入逃逸星的安全接近

区域.

博弈均衡点是博弈系统的稳定平衡点, 当双方

达到均衡解时, 任意一方无法通过只改变自身策略
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图 6    追踪星训练过程收益曲线

Fig. 6    Pursuer total reward during the training
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图 7    逃逸星训练过程收益曲线

Fig. 7    Evader total reward during the training
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图 8    训练过程中两星终端相对距离

Fig. 8    The final distance between pursuer and evader
during the training
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图 9    训练过程中终端时刻两星与安全

接近区域中心线夹角

Fig. 9    The final angle between the pursuer-evader
direction and the conic center axis during the training

 

 

0 1 2
t /s

×104

3 4

0

50

100

150

200

250

||
r

p
e
||
 /

k
m

q e
 /

(°
)

(a) 追踪星和逃逸星的相对距离

终端约束距离

终端约束角度

不
满
足
约
束

满
足

不
满
足
约
束

满
足

(a) The distance between pursuer and evader

0 1 2
t /s

×104

3 4

(b) 追踪星―逃逸星连线与安全接近区中心线夹角

(b) The angle between the direction of pursuer-evader
and the center axis of the conic region

0

50

100

150

200

 

图 10    基于本文奖励函数设计方法的多局打靶结果

Fig. 10    The Monte-Carlo results for the reward
function design method in this paper
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而提高收益. 从两星的训练曲线可以看出, 在 10 000
回合过后两星的收益收敛到稳定状态, 如图 6和图 7
所示.

选择第 10  000回合的神经网络模型作为追踪

星和逃逸星的标称决策策略, 进行 100回合本地打

靶, 每回合双方的收益如图 13所示; 然后, 令逃逸

星仍采用第 10 000回合的网络模型, 而追踪星改变

策略, 通过对追踪星的输出动作添加不同幅度的噪

声, 以及采用基于零控脱靶量的追踪策略, 使其决

策策略偏离第 10 000回合的训练结果, 进行 100回
合打靶. 可以看出, 追踪星的收益都低于采用第 10 000
回合的打靶结果; 类似地, 如图 13(b)所示, 令追踪

星采用第 10 000回合的网络模型进行决策, 而逃逸

星改变逃逸策略, 可见逃逸星的收益要低于采用第

10 000回合的打靶结果, 从而说明了系统运行于博

弈均衡解.
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图 13   博弈均衡态验证结果

Fig. 13    The results for verification of the saddle point
 

为进一步说明本文算法的优势, 将其分别与基

于传统奖励的 PPO算法、SAC算法以及基于零控

脱靶量[32] 的追逃算法进行打靶成功率对比. 试验结

果如表 3所示. 本文设计的奖励函数可驱使追踪星

以更高的概率完成对采用不同策略的逃逸星的抵近

任务, 从而说明本文学习算法和奖励函数的智能性

和适应性. 传统即时奖励也能使得追踪星取得较高

成功率, 但是如前文所述, 其训练效率低. 而 SAC
算法由于探索空间过大, 收敛性较差, 在轨道博弈

任务中成功率较低. 
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图 11    本文奖励函数对应的一局轨迹

Fig. 11    The trajectory in one episode based on the
reward function designed in this paper
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图 12    基于传统奖励函数设计方法的多局打靶结果

Fig. 12    The Monte-Carlo results for the traditional
reward function design method
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4    结论

本文针对脉冲推力控制下的轨道追逃博弈问

题, 充分考虑了实际任务需求及约束, 建立了追踪

星和逃逸星的追逃轨道动力学模型及终端约束模

型. 在此基础上, 针对强博弈态势, 提出一种终端诱

导的奖励函数设计方法, 通过预测双方在终端时刻

的相对位置, 并将其引入奖励函数, 克服了现有方

法在解决指定终端时刻博弈问题的不足. 同时, 通
过轨迹预测, 将动力学知识引入神经网络, 有效提

升了训练效率和对抗成功率. 通过仿真对比, 本文

提出的奖励函数能够快速引导追踪星学习到追踪策

略, 使追踪星在终端时刻进入到逃逸星的安全接近

区, 而传统的奖励函数由于没有利用轨道动力学知

识, 学习效率较低.
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Table 3    Success rate of the pursuer for different pursuing and evasion strategies

逃逸星
追踪星

PPO+本文奖励 PPO+传统奖励 SAC+本文奖励 零控脱靶量法

PPO+本文奖励 97% 89% 0% 92% 

PPO+传统奖励 99% 92% 2% 98% 

SAC+本文奖励 100% 61% 7% 100% 

零控脱靶量法 99% 99% 9% 98% 
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