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摘　 要：针对航天器与非合作目标追逃博弈的生存型微分对策拦截问题，基于强化学习研究了追逃博

弈策略，提出了自适应增强随机搜索（ａｄａｐｔｉｖｅ⁃ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ，Ａ⁃ＡＲＳ）算法。 针对序贯决策

的稀疏奖励难题，设计了基于策略参数空间扰动的探索方法，加快策略收敛速度；针对可能过早陷入

局部最优问题设计了新颖度函数并引导策略更新，可提升数据利用效率；通过数值仿真验证并与增强

随机搜索（ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ，ＡＲＳ）、近端策略优化算法（ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）以及

深度确定性策略梯度下降算法（ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）进行对比，验证了此方法的有

效性和先进性。
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　 　 近年来，随着空间交会对接技术的发展，合作目

标自主交会已经逐渐成熟［１⁃２］，但针对具有自主机

动、自主决策能力的非合作目标的交会任务依然存

在难度，此时交会任务可视为航天器间的追逃博弈

问题进行分析求解［３⁃４］。 空间航天器间的追逃博弈

问题实质上是一个双边控制的连续动态对抗问题，
具有信息层面不沟通、机动行为不配合、先验知识不

完备等特征。 目前航天器机动主要采用非自主控

制，但博弈过程中航天器若仅依靠地面指挥中心提

供指令信息进行机动，机动的有效性和及时性无法

满足任务需求，安全性和可靠性大幅度降低。 因此

需要研究针对非合作目标交会对接任务的新方法。
微分对策理论是航天器追逃博弈研究中的主要

方法之一。 它将现代控制理论与博弈论相结合，具
有较强的竞争性和对抗性［５⁃７］。 针对追逃博弈问

题，微分对策理论的求解方法可以分为基于模型和

基于数据驱动 ２ 类方法。 基于模型的方法依赖于对

博弈模型的具体表达式和方程的求解，通常使用最

优控制理论、动态规划等方法。 这类方法的特点有：
具有较高的控制精度和可靠性，能够适应不同的任

务和环境；能够提供较为直观的控制指令，方便对系

统进行调试和优化，例如基于线性二次型最优控制，
将问题转化为求解黎卡提方程，最终得到反馈控制

律［８⁃９］；可以直接求解两点边值问题所对应的非线

性方程组［１０］。 传统微分对策理论方法在解决航天

器追逃博弈问题时需要对航天器的动力学模型进行

精确建模，这样的方法存在误差累积和模型不准确

等问题。 此外，传统方法通常假设双方瞬时状态信

息完全已知，这限制了其在逃逸航天器机动规律多

变和博弈信息不完全情况下的应用。 因此，传统方

法在实际应用中存在一定的局限性［１１］。
随着以深度学习、强化学习等为代表的机器学

习技术快速发展，机器学习算法越来越多被应用于

博弈问题。 朱强等［１２］ 将神经网络用于追逃博弈问

题，提高了计算效率，减少了计算耗时，与直接法的

优化结果对比吻合较好。 曹雷［１３］ 提出了基于深度

逆向强化学习、多智能体强化学习、分层强化学习及

元深度强化学习等手段的应用模式，具有重要的理

论意义和应用价值。 Ｃｈｕｎ 等［１４］利用深度 Ｑ 学习在

完成航天器合作交会任务的同时有效规避了碰撞。
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刘冰雁等［１５］为避免应对连续空间存在的维数灾难

问题，通过构建模糊推理模型表征连续空间，提出了

一种具有多组并行神经网络和共享决策模块的分支

深度强化学习架构。 吴其昌等［１６］ 将训练的深度神

经网络作为强化学习的初始结果进行训练，实现了

在线地对网络参数进行调整，减小环境与动力学模

型的偏差，提升了结果准确度。 但深度神经网络存

在学习参数空间大、数据驱动需求大、算力及能耗要

求高等缺点，在算力、机动能力等受限的任务中难以

直接应用。 目前的研究主要集中在无限时域或固定

时域的追逃博弈任务上，对于更具对抗性的生存型

微分对策问题，依然以将其转化为一个最优控制问

题进行求解的方法为主［１７］。 这类机器学习场景设

计相对简单，通常采用线性化处理方法。 然而，这种

近似方法会引入线性化误差，并忽略系统整体的非

线性特性和复杂性。 另外，在处理复杂环境下的任

务时，强化学习算法面临设计奖励函数的困难，特别

是在稀疏奖励的情况下。 稀疏奖励意味着智能体只

在特定的时间点或特定的状态下获得奖励信号，而
在其他时间点或状态下没有明确的奖励反馈。 这使

得学习过程更加困难。 因此，未来的研究需要克服

稀疏奖励带来的挑战，并探索适用于对抗性更强的

航天器追逃博弈问题的高效算法。
本文针对强化学习在非线性航天器拦截的追逃

博弈求解问题，发展了一种不依赖神经网络的强化

学习方法：基于增强随机搜索 （ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ
ｓｅａｒｃｈ，ＡＲＳ）算法的思想提出了自适应增强随机搜

索（ ａｄａｐｔ⁃ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ，Ａ⁃ＡＲＳ）。 该方

法直接对策略参数进行扰动，并设计了新颖度函数

以引导策略更新，从而进一步提升算法的探索能力。

此外，该方法不依赖于复杂的神经网络结构，从而减

少了参数调整的复杂性。 数值仿真验证结果表明，
所提出的方法适用于连续控制任务和奖励信号极其

稀疏的生存型追逃博弈任务，进一步证明了该方法

的有效性和适用性。

１　 追逃博弈模型数学描述

航天器的相对动力学问题在 Ｈｉｌｌ 坐标系下描

述［１８］。 Ｈｉｌｌ 坐标系的原点是一个在圆轨道运行的

动点，但并不固定于航天器质心，而是一个独立以圆

轨道运行的假想点，可在初始时刻定义为逃逸航天

器的质心。 坐标系 Ｘ 轴沿轨道地心矢径方向，Ｚ 轴

沿轨道角动量方向，Ｙ 轴由左手定则确定（在轨道平

面内并指向前进方向）。

图 １　 Ｈｉｌｌ 坐标系

当参考轨道为圆轨道，追逃航天器的博弈在坐

标系原点附近进行，在二体动力学模型假设下状态

微分方程可描述为

ｘ̈ｉ ＝ －
μ（ａ ＋ ｘｉ）

［（ａ ＋ ｘｉ） ２ ＋ ｙ２
ｉ ＋ ｚ２ｉ ］

３
２

＋ μ
ａ２

＋ ２ｎｙ̇ｉ ＋ ｎ２ｘｉ ＋ Ｔｉｃｏｓαｉｃｏｓβｉ

ｙ̈ｉ ＝ －
μｙ

［（ａ ＋ ｘｉ） ２ ＋ ｙ２
ｉ ＋ ｚ２ｉ ］

３
２

＋ ｎ２ｙｉ － ２ｎｘ̇ｉ ＋ Ｔｉｓｉｎαｉｃｏｓβｉ

ｚ̈ｉ ＝ －
μｚ

［（ａ ＋ ｘｉ） ２ ＋ ｙ２
ｉ ＋ ｚ２ｉ ］

３
２

＋ Ｔｉｓｉｎβｉ
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（１）

式中：下标 ｉ ＝ Ｅ，Ｐ，Ｅ 代表逃逸航天器；Ｐ 代表追踪

航天器；ＸＰ，ＸＥ 分别为追踪和逃逸航天器相对状态；
Ｘ ＝ ＸＥ － ＸＰ ＝ （ｘ，ｙ，ｚ，ｘ̇，ｙ̇，ｚ̇） Ｔ 为航天器追逃博弈状

态变量；ａ 为轨道半径；μ 为地球引力常数；ｎ ＝

μ ／ ａ３ 为参考轨道平均角速度；α ｉ 和 β ｉ 分别为推力

偏航角和推力俯仰角；Ｔｉ 为航天器的推力加速度。
生存型追逃博弈中，追踪者期望以最短的时间捕获

或拦截目标，而逃避者期望尽可能延长被捕获或拦

·８１１·
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截的时间，双方都仅以时间作为控制指标，参与博弈

的代价函数定义为

ＪＰ ＝ ｔｆ
ＪＥ ＝ － ｔｆ

{ （２）

式中： ｔｆ 为结束时间。 博弈过程中追逃两航天器都

将以最大推力加速度 ＴＰ 和 ＴＥ 推进，此时双方的控

制量均为推力加速度方向，如图 ２ 所示，推力方向角

分别记为 ｕＰ ＝ ［αＰ，β Ｐ］ Ｔ，ｕＥ ＝ ［αＥ，βＥ］ Ｔ。

图 ２　 航天器推力方向角

两航天器追逃博弈的目标集为对状态的约束，
设定追逃两航天器的距离小于追踪航天器的最大捕

获半径时对策结束，该值可表示为

Λ ＝ ｛Ｘ ｘ２ ＋ ｙ２ ＋ ｚ２ ≤ Ｒ２
ｍａｘ｝ （３）

　 　 在生存型微分对策中，航天器与非合作目标分

别根据当前状态，将各自的目标函数最小化来获取

行为策略。 根据博弈论中的纳什均衡理论，双方行

为当且仅当满足不等式（４）时，行为策略达到纳什

均衡

ＪＰ（ｕ∗
Ｐ ，ｕＥ） ≤ ＪＰ（ｕ∗

Ｐ ，ｕ∗
Ｅ ） ≤ ＪＰ（ｕＰ，ｕ∗

Ｅ ） （４）
　 　 根据微分对策理论［１８］，为求解最优必要条件，
构建哈密顿函数

Ｈ（Ｘ，ｕＰ，ｕＥ，λ） ＝ λＴＸ̇ ＝
　 λ１ ｘ̇ ＋ λ２ ｙ̇ ＋ λ３ ｚ̇ ＋ λ４ ｘ̈ ＋ λ５ ｙ̈ ＋ λ６ ｚ̈ （５）

式中： λ 为协态变量。 控制最优必要条件为

∂Ｈ
∂ｕＰ

＝ ０，∂
２Ｈ
∂ｕ２

Ｐ

≥ ０

∂Ｈ
∂ｕＥ

＝ ０，∂
２Ｈ
∂ｕ２

Ｅ

≤ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（６）

　 　 对于追踪航天器，将（５）式代入（６）式，只需对

控制项计算，约去常数项后得到

∂Ｈ
∂ｕＰ

＝

　
－ λ４ｃｏｓβＰｓｉｎαＰ ＋ λ５ｃｏｓβＰｓｉｎαＰ

－ λ４ｓｉｎβＰｃｏｓαＰ － λ５ｓｉｎβＰｓｉｎαＰ ＋ λ６ｃｏｓβＰ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ ０

（７）

　 　 　 　 ∂２Ｈ
∂ｕ２

Ｐ

＝

∂２Ｈ
∂α２

Ｐ

∂２Ｈ
∂βＰ∂αＰ

∂２Ｈ
∂αＰ∂βＰ

∂２Ｈ
∂β２

Ｐ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

≥ ０ （８）

其中二阶判定条件（８）又等价于

∂２Ｈ
∂α２

Ｐ

＝ － λ４ｃｏｓβｐｃｏｓαｐ － λ５ｃｏｓβｐｓｉｎαｐ ≥ ０ （９）

∂２Ｈ
∂α２

Ｐ

∂２Ｈ
∂β２

Ｐ

－ ∂２Ｈ
∂α２

Ｐ∂β２
Ｐ

∂２Ｈ
∂β２

Ｐ∂α２
Ｐ

≥ ０ （１０）

当满足（１１）式和（１２）式 ２ 种情况之一时，一阶条件

（７）式和（９）式也就同时满足

ｓｉｎαＰ ＝
λ５

λ２
４ ＋ λ２

５

ｃｏｓαＰ ＝ －
λ４

λ２
４ ＋ λ２

５

ｓｉｎβＰ ＝ －
λ６

λ２
４ ＋ λ２

５ ＋ λ２
６

ｃｏｓβＰ ＝
λ２

４ ＋ λ２
５

λ２
４ ＋ λ２

５ ＋ λ２
６

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（１１）

ｓｉｎαＰ ＝ －
λ５

λ２
４ ＋ λ２

５

ｃｏｓαＰ ＝ －
λ４

λ２
４ ＋ λ２

５

ｓｉｎβＰ ＝ －
λ６

λ２
４ ＋ λ２

５ ＋ λ２
６

ｃｏｓβＰ ＝
λ２

４ ＋ λ２
５

λ２
４ ＋ λ２

５ ＋ λ２
６

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（１２）

　 　 进一步代入 （１０） 式， 证明可得也必然满足

（１０） 式，即

　 ∂２Ｈ
∂α２

Ｐ

∂２Ｈ
∂β ２

Ｐ

－ ∂２Ｈ
∂β Ｐ∂αＰ

∂２Ｈ
∂αＰ∂Ｐ

＝

　 　 λ ２
４（ｃｏｓβ ＰｃｏｓαＰ － ｓｉｎβ ＰｓｉｎαＰ） ＋

　 　 ２λ ４λ ５ｓｉｎαＰｃｏｓαＰ ＋
　 　 λ ２

５（ｃｏｓβ ＰｓｉｎαＰ － ｓｉｎβ ＰｃｏｓαＰ） ＋

·９１１·
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　 　 λ ４λ ５ｃｏｓβ Ｐｓｉｎβ ＰｃｏｓαＰ ＋
　 　 λ ５λ ６ｃｏｓβ Ｐｓｉｎβ ＰｓｉｎαＰ ＝
　 　 ３λ ４

４ λ ２
５ ＋ λ ６

４ ＋ λ ６
５ ＋ ３λ ２

４λ ４
５ ＋

　 　 ２λ ２
４λ ２

５λ ２
６ ＋ λ ４

４λ ２
６ ＋ λ ４

５λ ２
６ ≥ ０ （１３）

又因为

∂Ｈ
∂ｕＰ

＝ － ∂Ｈ
∂ｕＥ

∂２Ｈ
∂ｕ２

Ｅ

＝ － ∂２Ｈ
∂ｕ２

Ｐ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１４）

上述推导对逃逸航天器同样成立，最终可得追逃两

航天器生存微分对策最优策略的必要条件：追踪航

天器与逃逸航天器最优控制策略相同，即
α∗

Ｐ ＝ α∗
Ｅ

β∗
Ｐ ＝ β∗

Ｅ
{ （１５）

２　 基于 Ａ⁃ＡＲＳ 的追逃博弈

强化学习需要不断在与环境交互过程中接收奖

惩信号进行学习，但强化学习在处理稀疏奖励问题

时面临着挑战，直接将算法应用于该问题存在 ２ 个

难点：
１） 数据具有欺骗性。 没有鼓励探索的机制会

使算法过早收敛陷入局部最优中，甚至无法收敛至

可行解；
２） 数据的稀缺性。 产生的训练数据有限，无法

计算梯度，从而降低了以数据驱动的强化学习训练

效率。
综上，数据的欺骗性和稀缺性刺激了高效和广

泛探索的需求。 强化学习中针对稀疏奖励问题一般

采取人为设计奖励、经验回放机制和增强探索利用

等方法［１９］，但这些方法可能给学习带来错误的引

导，导致策略收敛到局部最优。 针对这些挑战，
Ａ⁃ＡＲＳ强化学习算法针对航天器追逃博弈过程进行

采样学习，并利用有限差分法使用回合累积奖励值

进行策略更新。 同时，在搜索和更新步骤上进行改

进，避免过早陷入局部最优解。 相比传统的强化学

习算法，Ａ⁃ＡＲＳ 算法在处理稀疏奖励问题方面具有

良好的收敛性能。
２．１　 增强随机搜索算法

强化学习是一种序贯决策方法，其过程涉及智

能体与环境之间的交互。 在数学上，这个过程被形

式化为马尔科夫决策过程（Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ，

ＭＤＰ）。 与传统的优化方法不同，强化学习通过奖

励值来指导优化过程。 具体而言，该过程包含以下

步骤：在当前时间步 ｔ，智能体观察到当前状态 ｓｔ，然
后根据当前策略 π（ａ ｓ） 选择行为 ａｔ 并执行；随后

环境转移至下一个状态 ｓｔ ＋１，并向智能体反馈奖励

ｒｔ。 最终的目标是寻找一种策略，使得控制动态系

统的平均奖励最大化，即最大化奖励值的期望

ｍａｘθ∈ＲｄＥξ［ ｒ（πθ，ξ）］
θ 表示策略 π 的参数，ξ 表示环境的不确定性，ｒ（πθ，
ξ） 表示策略 π 在当前环境下生成的一条状态序列

的奖励值。
在生存型微分对策中，追踪航天器需要不计燃

料消耗地在限定时间内尽快靠近目标。 当博弈结束

时，根据最后一幕的奖励评估整个决策序列的优劣。
然而，在这类环境中，由于奖励信号的稀缺性，基于

梯度的算法缺乏足够的数据驱动来学习策略。 因

此，本文采用有限差分法更新策略。 该方法采用自

适应步长策略，通过近似梯度的多个方向导数进行

优化。 有限差分法是一种不依赖梯度的优化方法，
也被称为“零阶优化”或“黑盒优化” ［２０］。 与基于梯

度的方法相比，它在处理局部最优和梯度消失等问

题时有更好的表现。 无梯度优化算法首先在搜索空

间中随机初始化一些解，再从当前可访问的解中建

立一个显式或隐式的底层目标函数模型，该模型隐

含一个具有潜在更好解的区域。 通过从该模型中采

样新的解并更新模型，无梯度优化算法不断提升解

的质量。 在这个过程中，步长可以根据当前策略计

算的方差自适应地调整。 这种迭代的采样和更新过

程被重复执行，不断改善解的性能。 无梯度优化算

法通过重复这种采样和更新的过程提高解的质量。
策略更新方向表示为

ｒ（πθ１，ξ１） － ｒ（πθ２，ξ２）
ｖ

ξ１ 和 ξ２ 表示 ２ 个随机变量值，ｖ 表示噪声方差。
ｒ（πθｉ，ξ） 表示策略 π 在当前环境下生成的一条状态

序列的奖励值。
图 ３ａ）展示了有限差分法的基本原理。 ＡＲＳ 算

法将有限差分法中的梯度与导数关系结合起来，通
过使用随机方向的扰动探索策略空间，实现在没有

显式导数的情况下估计梯度，并建立线性策略模型。
图 ３ｂ）展示了 ＡＲＳ 算法的更新原理。 在每一步中，
以当前状态为原点，算法会在周围的 ２ｎ 个方向上进

行探索。 通过比较对应相反方向的奖励差异，选择

·０２１·
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具有最大奖励差值的 ｋ 个方向作为下一步的更新方

向。 这样的更新策略能够引导算法朝着奖励最大化

的方向前进。 参数更新公式为

θｍ
ｔ＋１ ← θｍ

ｔ ＋ α １
ｎσ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［（ ｒｉ，＋ － ｒｉ，－）］δｉ （１６）

图 ３　 有限差分法原理及 ＡＲＳ 算法更新示意图

２．２　 搜索采样模块

为了从总体分布中采样，对策略添加正负对称

的参数噪声

θ ＋ ＝ θ ＋ ｖδ
θ － ＝ θ － ｖδ{ （１７）

式中： δ 表示均值为零的高斯向量；ｖ 为噪声方差。
需要注意的是，在动作噪声的作用下，每次输入相同

状态而得到的输出结果都不同。 但本文中参数噪声

在每个采样回合开始之前添加到当前策略参数中。
因此，在同一个采样回合中，策略是确定的，即多次

输入相同的状态会得到相同的结果，从而保证了策

略在同一回合中的稳定性［２１］。
每次采样时先在 ｎ 个方向进行随机正负参数扰

动，从而获得 ２ｎ 个回合的采样结果。 然后对这些采

样结果的奖励值进行比较和排列，并选择奖励相对

较大的 ｋ 组数据来更新策略。 通过筛选相对较好的

数据，能够提高探索的效率，避免了当回合奖励较小

时，无论朝着哪个方向更新都无法改善策略的情况

发生。 在此基础上，进一步构建了搜索采样模块，策
略参数扰动过程表示为

θｔ ＋１ ＝ θｔ ＋ αｖδｔ，　 ｒｔ － ｒｍａｘ ＞ ε
θｔ ＋１ ＝ θｔ ＋ ｖδｔ ＋１，　 ｒｔ － ｒｍａｘ ≤ ε{ （１８）

式中： ｒｍａｘ 为目前获得的最大回合奖励值；ｒｔ 为当前

策略奖励值；ε 为设置的阈值。 如果经过策略更新

后，发现回合奖励有显著提升且超过了设定的阈值，
那么在下次探索中保持探索方向不变，并调整噪声

方差，以生成新的探索策略进行采样和策略更新。
如果当前方向无法进一步改进策略时，则产生新的

扰动方向进行探索，但保持噪声方差不变。 这个过

程实质上是根据探索经验指导下一步的探索方向，
通过对同一方向进行多次变步长探索，以提高探索

的效率。
２．３　 新颖度引导复合更新模块

为了鼓励智能体进行探索并访问新的状态空

间，本文引入新颖度的概念，以防止过早陷入局部最

优解。 在每个回合中，设计了特征参数 ｂ（π ｉ） 以表

示策略 π ｉ 的特点。 在本算例中，可以使用回合结束

时间 Ｔｆ 描述各个策略，并记录每次采样得到的特征

参数，形成一个特征参数集合 Ａ。 当前策略的新颖

度值 Ｎ（ｂ（π θ），Ａ） 通过计算当前策略 π θ 的特征参

数 ｂ（π θ） 与集合 Ａ中随机抽取 ｓ 个先前策略特征参

数之间的平均距离获得，即

Ｎ（ｂ（πθ），Ａ） ＝ １
ｓ ∑ｊ∈Ｓ

‖ｂ（πθ） － ｂ（πｊ）‖２

（１９）
　 　 新颖度值 Ｎ（ｂ（π θ），Ａ） 能够量化当前策略与

过去策略之间的差异程度，进而激励智能体更加积

极地探索未知的状态空间。 较大的新颖度值表示相

对于之前的探索策略，当前策略的探索能力更强。
随着更多特征参数被添加到集合中，探索策略的新

颖度提升速度会变缓，策略的新颖度会降低。 通过

优化新颖度值，能够引导策略朝向未探索的行为空

间进行调整，从而实现更充分探索。 基于策略新颖

度的参数更新表示为

θｍ
ｔ＋１ ← θｍ

ｔ ＋ α １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｎ（θｉ，ｍ

ｔ ，Ａ）δｉ （２０）

　 　 通过上述公式更新当前策略参数，鼓励产生不

同的行为策略，使得策略参数向具有高新颖度的参

数空间区域移动，从而增加策略的新颖度。
然而，奖励值可以直接反映策略的收益，完全放

弃基于奖励值的更新会导致数据利用效率降低。 因

此，在策略更新过程中，本文将新颖度引导的更新方

法与有限差分方法相结合。 为了充分发挥它们各自

的优势，引入权重值来对这 ２ 种更新方式进行加权，
并动态调整策略更新梯度的优先级。 这样可以在更

新过程中综合考虑新颖度和奖励值，以实现更有效

的策略更新。 此时策略更新可以表示为

θｍ
ｔ＋１ ← θｍ

ｔ ＋ α １
ｎσ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［（１ － ω）（ ｒｉ，＋ － ｒｉ，－） ＋

　 ωＮ（θｉ，ｍ
ｔ ，Ａ）］δｉ （２１）

式中： ‖·‖２ 为二范数；ω 表示自适应权重值，ω ∈
（０，１）。 在学习过程中，权重值可以自适应地增加

·１２１·
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或减少。 通过设置奖励阈值，当奖励激励策略不断

获得更优结果（奖励提升大于阈值） 时增加奖励激

励更新的比重。 这意味着奖励值对策略更新的影响

更大，以便进一步提高策略的性能。 然而，如果在一

定次数的更新后无法获得更优的策略或陷入局部最

优解中（奖励提升始终小于阈值），增加新颖度激励

更新的权重。 这样可以鼓励策略朝着具有更高新颖

度的参数空间前进，尝试更多不同的策略行为，以克

服局部最优解的困境。
通过 ２ 种更新方式的自适应切换，既能够更好

地探索未知领域，又能够获得高回报的策略。 奖励

值可以直接反映策略的收益，因此，在训练结束后返

回平均情景奖励最高的策略，以保证获得最优的策

略。 算法流程如图 ４ 所示。

图 ４　 Ａ⁃ＡＲＳ 算法流程图

３　 数值仿真验证与分析

数值仿真中假设航天器与非合作目标均在近地

轨道附近且为短距离拦截任务，考虑到燃料消耗相

对于航天器以及非合作目标的质量而言可以忽略不

计，因此本文假定整个机动过程中航天器、非合作目

标质量不变。 传统方法基于策略最优必要条件和瞬

时信息完全已知的假设对问题进行求解，本仿真中

将对满足必要条件和不满足必要条件的情景分别进

行仿真分析。 设参考轨道为 ６００ ｋｍ，地球引力常数

μ＝ ３．９８６×１０５ ｋｍ３ ／ ｓ２，追踪航天器加速度约束 ａＰ ＝
０．８ ｍ ／ ｓ２；逃逸航天器加速度约束 ａＥ ＝ ０．３ ｍ ／ ｓ２；追
踪航天器的最大捕获半径 Ｒｍａｘ ＝ ２ ｍ；行为空间分别

为 αｉ∈［－π ／ ２，π ／ ２］，βｉ∈［－π ／ ２，π ／ ２］；选取追踪

航天器与目标航天器相对状态量为状态空间

Ｓ ＝ ［ｘ，ｙ，ｚ，ｘ̇，ｙ̇，ｚ̇］ （２２）
　 　 在状态观测值的基础上，在决策时位置和速度

状态值上添加均值为 ０，方差为 ３ 的高斯噪声；为了

进一步处理观测值并构造特征，本文使用高斯函数

作为基函数进行特征构造。 具体而言，可以对状态

进行高斯平滑处理，对每个状态值施加高斯函数的

权重构造特征。 这样做可以使观测值在不同状态下

的变化更加平滑，并将其转化为一组可供学习的特

征。 通过简化问题的复杂性，提取出对问题求解有

用的特征，可以帮助智能体更好地理解状态空间，更
有效地学习策略。 特征构造表示为

ｆ（ｘｉ） ＝ １
σ ２π

ｅ －（μ－ｘｉ） ２ ／ ２σ２ （２３）

式中： μ 为均值，设为 ０；σ 为标准差，设为 ４；宽度为

２０。 设计每回合最大时间 ｔｆｍａｘ ＝ ７０ ｓ。 每回合奖励

函数设计为

ｒ ＝
－ Ｒ　 　 　 　 　 Ｒ ＜ Ｒ０

－ Ｒ·Ｔ ／ Ｔｍａｘ 　 ΔＲ ＞ ０　 或 　 Ｔ ＝ Ｔｍａｘ
{

（２４）
式中： Ｒ 为结束时刻相对距离；ΔＲ 为相邻时刻相对

距离差值：ΔＲ ＝ Ｒ ｔ － Ｒ ｔ －１；Ｔ 为本次回合结束时间。
仿真中出现以下 ３ 种情况则循环结束：

１） 在给定时域内，仍未满足精度要求，则该次

循环结束；
２） 相对距离向量的二范数小于追踪航天器的

最大捕获半径，即表示成功拦截，则该次循环结束；
３） 逃逸航天器和追踪航天器相对距离变大则

该次循环结束。
为了验证算法的有效性和先进性，以体现其性

能，对 Ａ⁃ＡＲＳ 算法、ＡＲＳ 算法、近端策略优化算法

（ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ） ［２２］和深度确定性

策略 梯 度 下 降 算 法 （ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ） ［２３］ 进行了对比。 在强化学习领域
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中，ＡＲＳ 和 Ａ⁃ＡＲＳ 算法都属于无梯度优化的非神经

网络策略算法，而 ＰＰＯ 和 ＤＤＰＧ 分别是采用策略梯

度下降更新的随机策略和确定性策略算法。 使用算

法对相同工况进行自主学习，即 Ｓ＝［－５ ０００，６００，０，
１００，－６，０］，并假设 ２ 个航天器的博弈策略满足最

优必要条件。 最后记录了奖励值的变化和更新次

数，并对追逃博弈的结果进行比对。 仿真采用配置

为 ２．３ ＧＨｚ，ＣＰＵ 为 ｉ５⁃６３００ＨＱ，８ＧＲＡＭ 的计算机，
仿真编译环境采用 Ｐｙｃｈａｒｍ 软件，仿真步长 ０．１ ｓ。

Ａ⁃ＡＲＳ 和 ＡＲＳ 算法的超参数设置为：策略矩阵

的初始值为一个 ６×２ 的随机初始化矩阵，随机搜索

方向的数量为 ２０，学习率为 ０．１，更新样本的数量为

１０。 Ａ⁃ＡＲＳ 算法中，探索阈值设置为 ０．１，权重的初

始值为 ０．５，权重变化步长为 ０．１。 ＰＰＯ 算法的超参

数设置为折扣因子 ０．９，批样本数量为 ３０，ｃｒｉｔｉｃ 网络

的学习率为 ０．０００ ０５，ａｃｔｏｒ 网络的学习率为０．０００ １。
ＤＤＰＧ 算法的超参数设置为折扣因子 ０．９，批样本数

量为 ３０，ｃｒｉｔｉｃ 网络的学习率为０．０００ ２，ａｃｔｏｒ 网络的

学习率为 ０．０００ １。 在 ＤＤＰＧ 和 ＰＰＯ 算法中，神经

网络的隐藏层激活函数均选择了 ｔａｎｈ 函数。 神经

网络的具体设计如表 １ 所示。
表 １　 策略和价值神经网络结构

算法 网络 输入 隐藏层 隐藏层 隐藏层 输出

ＰＰＯ
ｃｒｉｔｉｃ 网络 ６ ２００ １００ １０ １
ａｃｔｏｒ 网络 ６ １００ ２００ ５０ ２

ＤＤＰＧ
ｃｒｉｔｉｃ 网络 ８ ２００ １００ １０ １
ａｃｔｏｒ 网络 ６ １００ ２００ ５０ ２

强化学习算法的学习效果对比如表 ２ 所示，奖
励值的累积变化如图 ５ 所示。 ＰＰＯ 和 ＤＤＰＧ 算法

的采样回合和更新次数都多于其他算法，但是策略

效果提升缓慢。 在该工况下控制量与距离变化如图

６～７ 所示。 两者学到策略产生的控制量相对稳定，
变化较小，这可以归因于在稀疏奖励环境中缺乏足

够且有效的驱动数据，无法计算梯度和更新策略参

数，无法有效探索新的行为空间和状态空间。 因此，
深度强化学习算法的梯度下降优势无法充分发挥，
导致神经网络的收敛速度缓慢。

表 ２　 算法学习效果对比

算法
采样

回合数

更新

次数

最小

距离 ／ ｍ
结束

时间 ／ ｓ
ＡＲＳ ２ ４００ １２０ ３８ ４５
ＰＰＯ ２ ５００ ５ ０１５ ９１ ４５
ＤＤＰＧ ２ ５００ １１９ ９５５ ７８ ４８
Ａ⁃ＡＲＳ ２ ００４ １１６ ０．０５ ４５

图 ５　 平均奖励曲线

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ６　 控制量随时间变化曲线 图 ７　 距离随时间变化曲线

·３２１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４２ 卷

　 　 相比之下，ＡＲＳ 和 Ａ⁃ＡＲＳ 算法作为无梯度算法

在该稀疏奖励问题中获得的奖励值增长更为显著，
策略的改进效果更好。 可以看出相对于 Ａ⁃ＡＲＳ 算

法，ＡＲＳ 算法由于缺乏有效的探索机制，学习速度

较慢。 在前 ４０ 次学习中，策略改进效果明显，但之

后策略未能取得显著改善，陷入了局部最优解，无法

有效地探索新的策略行为。 学习结束时，ＡＲＳ 算法

学习得到的策略与博弈成功的最小距离为 ３９ ｍ，这
超过了追踪航天器博弈成功的最小距离，说明学习

过程中未能稳定收敛到可行的策略。 与此相反，
Ａ⁃ＡＲＳ算法在经过 ８０ 次学习更新后，策略的改进稳

定收敛，并成功完成追踪任务。 学习结束时，Ａ⁃ＡＲＳ
算法的最小距离为 ０．０５ ｍ。 这表明该算法在学习过

程中能够稳定地收敛，并成功找到了可行的策略。
在该工况下 Ａ⁃ＡＲＳ 算法的奖励值随学习次数

的累积和权重值变化情况如图 ８ 所示，权重值自适

应变化过程表明在学习过程中探索与奖励激励策略

更新的方法交替进行。 初始权重为 ０．５，表示对探索

和奖励激励策略更新的权重相同。 然而，由于初始

时刻的快速策略效果提升，有限差分方法开始更新

策略参数的权重。 随着学习的进行，当策略在经过

８０ 个回合后逐渐稳定，无法获得更高奖励值或更优

策略时，新颖度更新的权重值逐渐增加，以鼓励探索

新的参数空间。 此外，搜索采样模块的引入提高了

探索效率，使得 Ａ⁃ＡＲＳ 算法在更少的更新次数和采

样回合的条件下能够更快地提升策略效果。
拦截博弈过程中轨迹变化如图 ９ 所示，行为控

制量和相对距离相对速度分别如图 １０ 和图 １１ 所

示。 在一定初始距离下，逃逸航天器采取逃逸策略，
追踪航天器朝着逃逸航天器方向逼近。 随着追逃博

图 ８　 奖励值与权重值变化曲线

弈的进行，追踪航天器合理利用推力优势，相对逃逸

航天器速度越来越大，两航天器之间的相对距离逐

渐减小。 在 ４５ ｓ 时，追踪航天器与逃逸航天器距离

小于 Ｒｍａｘ，博弈结束。 经过对比仿真，验证了 Ａ⁃ＡＲＳ
算法相比于 ＡＲＳ、ＰＰＯ 及 ＤＤＰＧ 算法，极大地改善

了策略学习效果，具有明显的学习效率优势。 仿真

结果表明，在一定工况下在经过自主学习后，Ａ⁃ＡＲＳ
相对于其他强化学习算法能够更快地学习可行策

略，与非合作目标实现空间交会，成功完成追逃博

弈。 综上所述，Ａ⁃ＡＲＳ 算法相对于其他算法在此稀

疏奖励问题中表现出更好的策略改进效果。

图 ９　 追踪与逃逸航天器轨迹随时间变化曲线
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　 　 　 　 　 　 　 　 图 １０　 控制量随时间变化曲线 图 １１　 追逃航天器相对距离和相对速度随时间变化曲线

　 　 现实场景中，由于受到太空环境、测量设备、导
航方法以及天地通信能力的影响，尤其是对于速度

的测量存在误差，可能会对求解结果产生影响。 为

了测试算法的鲁棒性和噪声对求解策略的影响，选
取初始状态 Ｓ＝［－５ ０００，－２００，０，１００，６，０］，在仿真

的每一维状态值上分别添加均值为 ０，方差 １ ～ ４ 的

高斯噪声，每组方差间隔 ０．５，并对已经收敛的策略

在该初始状态下进行 １００ 次重复实验，将误差分布

绘制在图 １２ 中。 通过观察图 １２ 可以发现，当噪声

为 ０ 时，Ａ⁃ＡＲＳ 算法求解的策略最终距离为 ０．３ ｍ。
随着噪声的增加，最终的误差也逐渐增大，尤其是在

方差为 ２．５ 之后，误差增加明显，特别是对极值的影

响更为显著。 然而，由于强化学习算法直接与环境

进行交互，并对观测值进行特征构造处理，它减小了

噪声对策略效果的影响。 在这个过程中，速度分量

相对于位置分量更容易受到初始噪声扰动的影响，
但最终对结果的误差影响非常小。 均值相对来说都

很好地保持在一定的误差范围内，即使在方差最大

为 ４ 的情况下，所求得的解仍然能够满足追逃博弈

成功的条件。 这证明了该方法具有较好的鲁棒性。

图 １２　 高斯噪声影响下误差分布

为测试算法在不同工况学习求解能力和稳定

性，假设航天器初始位置在一定范围内随机分布，如
表 ３ 所示，采用 Ａ⁃ＡＲＳ 和 ＡＲＳ 算法在随机初始位置

条件下做 ２００ 次重复实验，得到结果如表 ４ 所示。
可以看出，在初始位置随机变化时，利用 Ａ⁃ＡＲＳ 算

法学习求解，可以实现高效拦截：所有的轨迹均满足

约束条件，最终的相对距离也符合精度要求。 而在

同样的初始条件范围内 ＡＲＳ 算法成功率只有 ６４％，
证明前者对搜索采样和自适应更新的改进有效提升

了算法的收敛能力和应对不同工况下学习能力。
表 ３　 追踪航天器和目标的初始相对状态

航天器 ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ ｚ ／ ｍ Ｖｘ ／ （ｍ·ｓ－１） Ｖｙ ／ （ｍ·ｓ－１） Ｖｚ ／ （ｍ·ｓ－１）

追踪航天器 （－６ ０００～ －３ ０００） （－１００～ －７０） ０ ５０ ６ ０

逃逸航天器 ０ ０ ０ ０ ０ ０

表 ４　 不同初始位置下仿真结果

博弈

次数
算法 噪声

拦截

成功率 ／ ％
最短

时间 ／ ｓ
最长

时间 ／ ｓ

２００ ＡＲＳ 存在 ６４ ４９ ８４

２００ Ａ⁃ＡＲＳ 存在 １００ ４５ ８６

传统的方法主要基于完全信息假设进行计算并

且需要事先装订，而在实际的追逃博弈中，状态观测

值存在噪声干扰，两航天器并不知道对方的策略支

付函数，属于不完全信息博弈，该方法缺乏灵活

性［１９］。 而强化学习可以通过交互对策略参数进行
调整，使策略模型逐渐适用于当前的环境。 针对逃

逸航天器策略不满足最优博弈必要条件的情况，在
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Ｓ＝［－５ ０００，－２００，０，１００，６，０］工况下设计逃逸航天

器的随机策略 ｕＥ ＝ ｋ·ｕＰ，其中 ｋ∈（０，１）且在每一

工况中随机产生，仿真 １００ 次，结果如表 ５ 所示。
表 ５　 非最优博弈策略仿真结果

仿真次数
最优博

弈条件
噪声 成功率 ／ ％

最短

时间 ／ ｓ
最长

时间 ／ ｓ

１００ 满足 存在 １００ ４５ ４５

１００ 不满足 存在 １００ ４４ ４５

传统方法需要假定双方策略信息（如支付函

数）和瞬时状态信息完全已知，在强化学习中逃逸

航天器的逃逸策略在博弈中通过状态观测值可以间

接体现，而强化学习是直接根据状态转移和奖惩值

学习策略，减少了对已知先验信息的依赖。 针对仿

真设计的随机逃逸策略，对求解结果所需博弈时间

影响小于 １ ｓ，结果证明即使存在方差且对逃逸航天

器策略不可知的非完全信息条件下也可以与环境交

互获得可行的博弈策略。 这进一步证明了强化学习

的优势，以及其在处理现实场景中复杂问题时的

潜力。
经仿真比对，本文采取的 Ａ⁃ＡＲＳ 算法提高了对

数据的利用效率，相对其他强化学习算法，避免了智

能体过早陷入局部最优，能更快地学习到更优的策

略，采用神经网络的强化学习算法，通过与巨大的状

态空间和行为空间探索学习，虽然可以在线决策，但
对数据有大量需求；相比于传统的航天器追逃博弈

求解，强化学习直接与博弈环境交互，减少了对博弈

先验信息的依赖，证明观测值的噪声干扰对求解影

响较小，能够有效解决航天器与非合作目标在非完

全信息条件下追逃博弈问题，更符合实际博弈场景。

４　 结　 论

本文针对生存型微分对策问题，考虑强化学习

稀疏奖励环境和探索困境，设计了 Ａ⁃ＡＲＳ 算法。 主

要结论如下：
１） 基于增强随机搜索算法设计了搜索采样和

自适应更新模块，在稀疏奖励环境中稳定学习并且

避免过早陷入局部最优。 通过使用自适应增强随机

搜索，能够有效地应对追逃过程中存在的复杂非线

性关系，并实现对稀疏奖励任务的优化。
２） 利用微分策略最优控制必要条件辅助策略

迭代，进行算法测试后实验结果表明 Ａ⁃ＡＲＳ 算法相

比 ＡＲＳ、ＰＰＯ 算法有更好的训练表现。
３） Ａ⁃ＡＲＳ 采取线性策略形式而非神经网络策

略，放弃了神经网络更精确的拟合能力，同时也减少

了策略参数学习所需的数据量和学习时间需求，具
有简单有效、训练优化速度快等优点，优于传统的强

化学习方法，在稀疏奖励环境中可以更快学习和

收敛。
４） 强化学习直接与环境交互减少了对先验信

息的依赖，并且对观测值噪声干扰有一定的抵抗能

力，可以直接与环境交互学习而不需要初始值。
５） 通过仿真实验验证了构建线性策略的可行

性，具有策略形式简单，节省计算资源，数据利用效

率高，搜索学习能力更强的优势，为生存型微分对策

问题的解决提供一种新思路。

参考文献：

［１］　 ＲＵＭＦＯＲＤ Ｔ Ｅ． Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｅｎｄｅｚｖｏｕｓ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ｄａｒｔ） ｐｒｏｊｅｃｔ ｓｕｍｍａｒｙ［Ｊ］． Ｓｐａｃｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｄｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ２００３， ５０８８： １０⁃１９

［２］　 ＷＥＩＳＭＵＬＬＥＲ Ｔ， ＬＥＩＮＺ Ｍ． ＧＮＣ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｒｂｉｔａｌ ｅｘｐｒｅｓｓ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｅｎｄｅｚｖｏｕｓ ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ ＡＡＳ Ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２００６

［３］　 罗亚中， 李振瑜， 祝海． 航天器轨道追逃微分对策研究综述［Ｊ］． 中国科学： 技术科学， ２０２０， ５０（１２）： １５３３⁃１５４５
ＬＵＯ Ｙａｚｈｏｎｇ， ＬＩ Ｚｈｅｎｙｕ， ＺＨＵ Ｈａｉ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｏｒｂｉｔａｌ ｐｕｒｓｕｉｔ⁃ｅｖａｓｉｏｎ ｄｆｅｒｅｎｔａｌ ｇａｍｅｓ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉａ Ｓｉｎｉｃａ Ｔｅｃｈｎｏ⁃
ｌｏｇｉｃａ， ２０２０， ５０（１２）： １５３３⁃１５４５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　 于大腾， 王华， 周晚萌． 考虑空间几何关系的反交会规避机动方法［Ｊ］． 国防科技大学学报， ２０１６， ３８（６）： ８９⁃９４
ＹＵ Ｄａｔｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｈｕａ， ＺＨＯＵ Ｗａｎｍｅｎｇ． Ａｎｔｉ⁃ｒｅｎｄｅｚｖｏｕｓ ｅｖａｓｉｖｅ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｓｐａｃｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１６， ３８（６）： ８９⁃９４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 钱杏芳， 林瑞雄， 赵亚男． 导弹飞行力学［Ｍ］． 北京： 北京理工大学出版社， ２００６

·６２１·



第 １ 期 焦杰，等：基于自适应增强随机搜索的航天器追逃博弈策略研究

ＱＩＡＮ Ｘｉｎｇｆａｎｇ， ＬＩＮ Ｒｕｉｘｉｏｎｇ， ＺＨＡＯ Ｙａｎａｎ． Ｍｉｓｓｉｌｅ ｆｌｉｇｈｔ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｐｒｅｓｓ，
２００６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［６］　 李超勇． ＴＢＭ 拦截器制导与控制若干问题研究［Ｄ］． 哈尔滨： 哈尔滨工业大学， ２００８
ＬＩ Ｃｈａｏｙｏｎｇ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｆｏｒ ｔａｃｔｉｃａｌ ｂａｌｌｉｓｔｉｃ ｍｉｓｓｉｌｅ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｏｒ［Ｄ］． Ｈａｒｂｉｎ： Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 ＩＳＡＡＣＳ Ｒ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｇａｍｅｓ［Ｍ］． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ａｎｄ Ｓｏｎｓ， １９６５
［８］　 ＩＮＮＯＣＥＮＴＩ Ｍ Ａ， ＴＡＲＩＡＧＩＡ Ｖ． Ｇａｍｅ ｔｈａｒｅｃ ｓｔａｌｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｓｐａｃｅｒａｉｆ ｅｎｄｅｚｖｏｕｓ ａｎｄ ｍｏｆｉｏｎ ｓｙｎｃｈｒｏｎｚａｌｉｏｎ［Ｃ］∥ＡＩＡＡ Ｇｕｉｄ⁃

ａｎｃｅ， Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１６
［９］　 ＢＡＲＣＨＡＮ Ｒ， ＧＣＨＯＳＥ Ｄ． Ａｎ ＳＤＲＥ ｂａｓｅｄ ｄｉｆｒｅｎｉａｌ ｇａｍｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ｅｒｃｅｐｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＡＩＡＡ Ｇｕｉｄａｎｃｅ，

Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１５
［１０］ ＬＩ Ｚ Ｙ， ＺＨＵ Ｈ， ＹＡＮＧ Ｚ， Ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒｅ⁃ｔｉｍｅ ｄｉｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｇａｍｅｓ ｆｏｒ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｕｒｓｕｉｔ⁃ｅｖａｓｉｏｎ［Ｊ］． Ａｃｔａ

Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ， ２０１９， １６３： ２０１⁃２１０
［１１］ 刘延芳． 基于微分对策理论的拦截导弹末端制导律研究［Ｄ］． 哈尔滨： 哈尔滨工业大学， ２０１４

ＬＩＵ Ｙａｎｆａｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｅｎｄ⁃ｇａｍｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｌａｗ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｏｒ ｍｉｓｓｉｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｇａｍｅ ｔｈｅｏｒｙ［Ｄ］． Ｈａｒｂｉｎ： Ｈａｒｂｉｎ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ ＺＨＵ Ｑ， ＳＨＡＯ Ｚ Ｊ． Ｍｉｓｓｉｌｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｒｅｃｅｄｉｎｇ ｈｏｒｉｚｏｎ ｐｕｒｓｕｉｔ ａｎｄ ｅｖａｓｉｏｎ ｇａｍｅｓ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０１９（７）： １５９７⁃１６０５

［１３］ 曹雷． 基于深度强化学习的智能博弈对抗关键技术［Ｊ］． 指挥信息系统与技术， ２０１９， １０（５）： １⁃７
ＣＡＯ Ｌｅｉ． Ｋｅｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｇａｍｅ ｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｃｏｍｍａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９， １０（５）： １⁃７ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ ＣＨＵＮ Ｘ， ＡＬＦＲＩＥＮＤ Ｋ Ｔ， ＺＨＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｏ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｌｕｓｔｅｒ［Ｃ］
∥ＡＡＳ ／ ＡＩＡＡ Ａｓｔｒｏ⁃Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１８： ２１８⁃２６８

［１５］ 刘冰雁， 叶雄兵， 高勇， 等． 基于分支深度强化学习的非合作目标追逃博弈策略求解［ Ｊ］． 航空学报， ２０２０， ４１（１０）：
３４８⁃３５８
ＬＩＵ Ｂｉｎｇｙａｎ， ＹＥ Ｘｉｏｎｇｂｉｎｇ， ＧＡＯ Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｒｎ⁃ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｕｒｓｕｉｔ ｅｖａｓｉｏｎ ｇａｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｂｒａｎｃｈｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎ⁃ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ａｃｔａ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ ｅｔ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２０， ４１（１０）： ３４８⁃３５８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］ 吴其昌． 基于人工智能的航天器追逃博弈机动轨道自主规划方法［Ｄ］． 长沙：国防科技大学， ２０１９
ＷＵ Ｑｉｃｈａｎｇ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｐｕｒｓｕｉｔ⁃ｅｖａｓｉｏｎ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ［Ｄ］．
Ｃｈａｎｇｓｈａ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］ 吴其昌， 张洪波． 基于生存型微分对策的航天器追逃策略及数值求解［Ｊ］． 控制与信息技术， ２０１９（４）： ３９⁃４３
ＷＵ Ｑｉｃｈａｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇｂｏ． Ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｐｕｒｓｕｉｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ［ Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１９（４）： ３９⁃４３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ 廖天． 航天器追逃博弈控制与求解方法研究［Ｄ］． 哈尔滨： 哈尔滨工业大学， ２０２１
ＬＩＡＯ Ｔｉａｎ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｓｏｌｖｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｕｒｓｕｉｔ⁃ｅｖａｓｉｏｎ ｇａｍｅ ｆｏｒ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ［Ｄ］． Ｈａｒｂｉｎ： Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ， ２０２１ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］ ＡＮＤＲＹＣＨＯＷＩＣＺ Ｍ， ＷＯＬＳＫＩ Ｆ， ＲＡＹ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｈｉｎｄｓｉｇｈｔ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｐｌａｙ［Ｃ］∥３０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７

［２０］ ＭＡＮＩＡ Ｈ， ＧＵＹ Ａ， ＲＥＣＨＴ Ｂ． Ｓｉｍｐｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｓｔａｔｉｃ ｌｉｎｅａｒ ｐｏｌｉｃｉｅｓ ｉｓ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｆｏｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥
３１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１８

［２１］ ＣＯＮＴＩ Ｅ， ＭＡＤＨＡＶＡＮ Ｖ， ＳＵＣＨ Ｆ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ａ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｖｅｌｔｙ⁃ｓｅｅｋｉｎｇ ａｇｅｎｔｓ［Ｃ］∥３１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１８

［２２］ ＧＵ Ｙ， ＣＨＥＮＧ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｃ Ｌ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｏｌｉｃｙ ｆｅｅｄｂａｃｋ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ，
ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ： Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， ５２（７）： ４６００⁃４６１０

［２３］ ＳＩＬＶＥＲ Ｄ， ＬＥＶＥＲ Ｇ， ＨＥＥＳＳ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２０１４

·７２１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４２ 卷

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｇａｍｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｃｈａｓｅ ａｎｄ ｅｓｃａｐｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ

ＪＩＡＯ Ｊｉｅ１，２， ＧＯＵ Ｙｏｎｇｊｉｅ３， ＷＵ Ｗｅｎｂｏ１，２， ＰＡＮ Ｂｉｎｆｅｎｇ１，２

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｆｌｉｇｈｔ Ｄｙｎａｍｉｃｓ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ；
３．Ｓｈａｎｇｈａｉ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１１０８， Ｃｈｉｎａ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ａｎｄ ａ ｎｏｎ⁃ｃｏｏｐ⁃
ｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｕｒｓｕｉｔ ｇａｍｅ， ｔｈｅ ｐｕｒｓｕｉｔ ｇａｍｅ ｐｏｌｉｃｙ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ⁃
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｗａｒｄ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ， ａｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｉｃｙ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ， ｔｈｕｓ ａｃｃｅｌ⁃
ｅｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐｒｅｍａｔｕｒｅｌｙ， ａ ｎｏｖｅｌｔｙ
ｄｅｇｒｅｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｐｏｌｉｃｙ ｕｐｄａｔｅ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄａｔａ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｆ⁃
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎ⁃
ｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｎｏｎ⁃ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔ； ｐｕｒｓｕｉｔ ｇａｍｅ； ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｇａｍｅ ｔｈｅｏｒｙ； ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｓｐａｒｓｅ ｒｅｗａｒｄ

引用格式：焦杰， 苟永杰， 吴文博， 等． 基于自适应增强随机搜索的航天器追逃博弈策略研究［Ｊ］ ． 西北工业大学学报，２０２４，
４２（１）： １１７⁃１２８
ＪＩＡＯ Ｊｉｅ， ＧＯＵ Ｙｏｎｇｊｉｅ， ＷＵ Ｗｅｎｂｏ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｇａｍｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｃｈａｓｅ ａｎｄ ｅｓｃａｐｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２４， ４２（１）： １１７⁃１２８ （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

©２０２４ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．

·８２１·




