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摘    要   轨道追逃博弈中逃逸策略的高度未知性与行为多样性, 给追踪策略的泛化能力带来严峻挑战. 深度强化学习虽可

提升追踪星的博弈效能, 但当逃逸策略偏离训练分布时, 策略网络易产生次优甚至失效的决策. 为此, 提出一种基于行为预

测和策略融合的轨道博弈决策方法. 在训练阶段, 首先采用“预测制导 + 人工势场法”构建多样化逃逸策略集. 随后在传统

演员−评论家训练框架的基础上, 通过引入预测网络构建预测器−演员−评论家算法, 针对每类逃逸策略分别训练以获得对

应的追踪子策略. 其中预测网络用于估计逃逸星动作, 并通过预测结果与真实动作的相似性衡量子策略与未知逃逸策略的

匹配度. 在执行阶段, 策略融合器以逃逸星历史动作与各追踪子策略的预测结果为输入, 动态计算匹配度并选择最优子策略

进行博弈决策. 实验结果表明, 预测网络能有效评估追踪子策略对未知逃逸策略的适应性, 策略融合器可显著提升追踪星面

对多样化逃逸策略的泛化能力与可靠性.
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Abstract   The high uncertainty and behavioral diversity of evasion strategies in the orbital pursuit-evasion game
pose significant challenges to the generalization capability of pursuit strategies. Although deep reinforcement learn-
ing can enhance the pursuer＇s performance, the policy network often produces suboptimal or even invalid decisions
when facing evasion strategies that deviate from the training distribution. To address this issue, this paper pro-
poses a decision method for orbital game based on behavior prediction and strategy fusion, named predictor-actor-
critic with fusion. During the training phase, a set of diverse evasion strategies is modeled using a prediction-guided
approach combined with the artificial potential field method. Based on the traditional actor-critic framework, a pre-
dictor-actor-critic algorithm is developed by introducing a prediction network, and a corresponding pursuit sub-
policy is trained for each type of evasion strategy. The prediction network estimates the evader＇s actions, and the
similarity between predicted and actual actions is used to quantify the matching degree between each sub-policy
and the unknown evasion strategy. During the execution phase, the fusion module takes the evader＇s historical ac-
tions and pursuit sub-policies＇ prediction outputs as input, dynamically evaluates matching degree, and selects the
most appropriate sub-policy for decision-making. Experimental results demonstrate that the prediction network ef-
fectively evaluates the adaptability of sub-policy to unknown evasion strategies, and the fusion module significantly
enhances the generalization capability and reliability of the pursuer when confronted with diverse evasion strategies.

Keywords   orbital pursuit-evasion game; deep reinforcement learning; behavior prediction; strategy fusion
Citation   Wang Ying-Jie, Yuan Li, Huang Huang, Geng Yuan-Zhuo. A decision method for orbital game based on behavi-
or prediction and strategy fusion. Acta Automatica Sinica, 2026, 52(3): 451−462

 
随着航天任务的多样化与轨道资源的日益紧

张, 近地轨道空间呈现愈发复杂的态势. 自 2014年
以来, 美国“地球同步轨道空间态势感知计划 (geo-
synchronous space situational awareness program,
GSSAP)”中的卫星频繁对地球同步轨道上的各国

航天器实施抵近侦察[1]. 2021 年 7月与 10月, 面对

主动接近的“星链-1095”和“星链-2305”, 中国空间

站组合体在地面指控下相继实施紧急避碰控制, 有
效规避了潜在碰撞风险[2].

在此类具有强实时性和高不确定性的空间轨道
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博弈任务中, 传统依赖地面测控指令的“星地大回

路”控制模式, 因响应滞后与自主性不足, 难以满足

任务需求. 因此, 亟须发展面向空间轨道博弈的自

主决策方法, 以提升航天器的智能应对与快速反应

能力.
微分对策理论源于双边最优控制理论, 其研究

动态环境下多决策者基于各自利益选择最优策略的

博弈过程, 可描述受微分方程约束的连续时间系统

中的博弈竞争问题, 目前已广泛应用于轨道追逃场

景中[3−5]. 该方法通常将航天器推进系统建模成连续

小推力模型, 然而对于百公里量级的轨道追逃任务,
其更适合采用具有大推力输出的脉冲推进方式 .

航天器可达域[6−8] 是指在给定航天器初始时刻

的位置与速度以及最大机动能力约束条件下, 终端

时刻其所有可能到达位置的集合. 可达域是机动航

天器态势分析的有效工具, 具有出色的可视化效果

和较强的可解释性. 然而当航天器采用脉冲推进方

式时, 该方法通常只能用于单步分析, 得到单步最

优解. 在多轮决策博弈中, 该方法难以从全局目标

的角度进行优化求解.
强化学习通过智能体在环境中不断探索产生数

据, 根据环境的反馈迭代学习, 进而习得最大化累

积回报的最优策略, 目前已在轨道追逃问题中得到

初步应用. 针对“一对一”轨道追逃问题, 文献 [9]充
分考虑追逃双方的燃料、推力、决策周期、运动范围

等实际约束条件, 把基于 CW (Clohessy Wiltshire)
方程预测的双星终端时刻相对误差引入奖励函数,
有效引导追踪星在指定时刻进入逃逸星的安全接近

区. 文献 [10]提出基于事后经验回放 (hindsight ex-
perience replay, HER)的分层网络结构, 上层网络

依据可达域分析进行子目标的制定, 底层网络进行

轨道控制. 文献 [11]在决策步之间进行轨道外推,
并根据外推状态生成奖励信号, 有效提升学习训练

的收敛性. 针对带有锥形成像区约束的追逃博弈问

题, 文献 [12]将追逃双方的相对距离和太阳光照角

信息统一表征为追踪星成像区相对于逃逸星的最短

距离, 有效削减了奖励函数参数. 文献 [13]依据逃

逸星感知范围, 将轨道追逃问题建模为远距离交会

段和近距离博弈段: 前者通过遗传算法优化脉冲序

列, 后者则基于强化学习训练追踪策略. 针对“多对

一”轨道追逃问题, 文献 [14−16]采用多智能体强化

学习方法有效激发追踪星之间的协同行为.
深度强化学习通过学习训练对追踪星策略进行

赋能. 然而, 当逃逸策略偏离训练分布时, 追踪星策

略网络所生成的决策动作容易出现次优甚至失效的

情况, 泛化能力显著下降, 该问题因深度神经网络

的黑箱特性而进一步加剧. 由于缺乏对策略内部机

制的解释方法, 因此难以有效判断当前追踪策略对

未知逃逸策略的适应能力. 为提升深度强化学习策

略的可靠性与泛化能力, 近年来研究者开始关注如

何引入可解释机制, 以辅助理解和评估策略网络的

行为边界与决策合理性. 面向深度强化学习的可解

释研究方法大致可分为事后可解释性方法和模型内

置可解释性方法 [17]: 前者在策略网络训练完成后,
通过分析网络关注的关键特征来溯源其行为[18−19],
可提升用户对模型的信任度. 然而, 该类方法仅能

评估特定状态或决策步骤的重要性, 难以在模型实

时运行过程中判断当前策略对未知对手行为的适应

性. 后者则通过引入白盒自解释模型 (如决策树[20−21]、

IF-THEN规则[22] 和有限状态机[23]) 对深度神经网

络进行拟合, 以提升决策模型的透明性与解释能力.
但在处理大规模决策问题时, 传统自解释模型性能

往往不及深度网络模型, 且模型规模扩大后, 其结

构复杂性 (如决策树的节点数)也将显著增加, 反而

削弱了可解释性.
针对上述问题, 本文提出一种基于行为预测和

策略融合的轨道博弈决策方法 PACF (predictor-
actor-critic with fusion). 在训练阶段, 基于现有演

员−评论家 (actor-critic, AC[24]) 框架, 通过引入预

测网络构建预测器−演员−评论家 (predictor-actor-
critic, PAC)算法用于追踪策略训练. 其中, 预测网

络实时估计逃逸星的动作行为, 依据预测结果与真

实动作的相似性, 量化追踪策略与未知逃逸策略之

间的匹配度. 逃逸星策略采用“预测制导 + 人工势

场法”建模, 通过调节人工势场 (artificial potential
field, APF)中的引力系数与斥力系数, 构建具备多

样行为特征的逃逸策略集. 针对每类逃逸策略, 分
别采用 PAC方法训练得到一个对应的追踪子策略,
构成追踪子策略集合. 在实际任务执行阶段, 追踪

星通过策略融合器 (fusion, F) 引入匹配度驱动机

制, 依据各子策略对逃逸星历史动作序列的估计准

确性动态计算其匹配度, 并据此选择匹配度最高的

子策略用于当前博弈决策.
基于上述设计, 本文的主要贡献如下: 1)匹配

度评估方法. 针对深度强化学习可解释性不足的问

题, 首次将行为预测与匹配度量化引入轨道追逃博

弈中, 通过预测网络 (predictor, P)实时估计逃逸

星动作并计算与真实动作的相似性, 建立可在线反

映策略适应性的指标, 在不降低神经网络性能的前

提下显著提升策略的可解释性与可靠性. 2)匹配度

驱动的策略融合方法. 针对逃逸策略的多样化特点,
提出基于匹配度驱动的策略融合器 (F), 在执行阶
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段动态选择最契合当前逃逸行为的子策略, 显著提

升追踪策略面对未知逃逸对手的泛化能力.

 1　问题描述与建模

zo

yo

xo = yo × zo i ∈ {P1, P2, P3, E} Pj

j E

ri = [xi, yi, zi]
T

vi = [ẋi, ẏi, żi]
T

Xi = [xi, yi, zi, ẋi, ẏi, żi]
T

本文研究场景为三颗同构追踪星在百公里量级

范围内协同拦截一颗逃逸星. 假定逃逸星初始轨道

为地球同步轨道 (geosynchronous orbit, GSO), 以
逃逸星初始位置为原点, 建立相对轨道坐标系, 
轴指向地心方向 ,    轴沿轨道面负法线方向 ,

. 对于航天器  , 
代表第  颗追踪星,   代表逃逸星, 其位置表示为

, 速度表示为  , 状

态表示为 .

T

tk

假定三颗追踪星与逃逸星均采用固定且一致的

周期   进行脉冲推力控制. 航天器在每个脉冲机

动时刻  可获得瞬时脉冲速度增量:

Xi(t
+
k ) =Xi(t

−
k ) +

[
03×1

ai(tk)

]
(1)

ai(tk) = [axi (tk), a
y
i (tk), a

z
i (tk)]

T

tk Xi(t
−
k ) Xi(t

+
k )

式中   为航天器在

 时刻的三轴脉冲控制量,  、  分别表

示脉冲前、后的状态.
在脉冲推力控制过程中, 所有航天器均受到单

次最大脉冲控制约束, 即:‖‖aPj (tk)
‖‖ ≤ ∆VP , ∀j ∈ {1, 2, 3} ,

∀k ∈ {0, 1, · · · , K − 1} (2)

∥aE (tk)∥ ≤ ∆VE , ∀k ∈ {0, 1, · · · , K − 1} (3)

K

aPj
(tk) aE (tk) tk j

∆VP ∆VE

∆VE > ∆VP

式中   为追踪星和逃逸星的脉冲机动总次数 ;
 和  分别表示  时刻第   颗追踪星

和逃逸星的脉冲控制量;   和  分别代表追

踪星和逃逸星的单步最大脉冲控制约束. 在本文所

研究的场景中, 逃逸星具备更强的机动能力, 即
. 因此, 三颗追踪星需通过协同机动拦

截逃逸星.
在两次脉冲间隔期间, 航天器处于无控漂移状

态 .  由于各航天器相对于参考点的距离远小于

GSO轨道半径, 因此可采用线性化的 CW相对运

动方程[14] 对无控漂移过程进行建模, 其状态转移关

系如下:

Xi(t
−
k+1) =

[
Φrr Φrv

Φvr Φvv

]
Xi(t

+
k ) (4)

T = t−k+1 − t
+
k

Φrr Φrv Φvr Φvv

3× 3

式中相邻两次脉冲机动时刻满足  ;

、 、  和  为 CW方程中的状态转移子

矩阵, 均为  维度的矩阵块.

rc

在轨道追逃博弈任务中, 追踪星与逃逸星分别

优化各自的脉冲控制策略, 以实现拦截或逃逸的既

定目标. 当任一追踪星抵近逃逸星安全距离  时,
判定追踪任务成功. 追踪星的终端目标集定义为:

Λ =

{
(XP (t), XE(t))

|||| min
j∈{1, 2, 3}

‖‖rPj
(t)− rE(t)

‖‖ ≤ rc}
(5)

XP (t) = {XP1
(t), XP2

(t), XP3
(t)} XPj

XE

j rPj

rE j

其中 ;   和 

分别表示第  颗追踪星和逃逸星的状态向量; 
和  分别表示第  颗追踪星和逃逸星的位置向量.

当航天器状态首次进入上述终端目标集时, 追
逃博弈任务结束, 定义终端时刻为:

tf := min
{
t ∈ R+ |(XP (t), XE(t)) ∈ Λ

}
(6)

tmax = KT tf > tmax

考虑任务实际性, 追逃博弈不应无限进行. 设
定终端时刻最大上限 , 若 , 则视

为逃逸星成功脱离追踪.
在轨道博弈问题中, 追踪星的目标为尽可能在

短时间内抵近逃逸星安全距离; 相反, 逃逸星的目

标为尽可能延长终端时间, 避免被拦截. 因此, 双方

的目标函数可由下式表示:■||||■||||■
min
aP

max
aE

tf = f (XP (t0) , XE (t0) , aP , aE)

aP = {aP1 , aP2 , aP3}
aPj =

{
aPj (t0) , aPj (t1) , · · · , aPj (tf )

}
aE = {aE (t0) , aE (t1) , · · · , aE (tf )}

(7)

aPj
aE j

f (·)
式中  和  分别表示第  颗追踪星和逃逸星的

脉冲控制序列; 函数  表示终端时间计算函数.
相较于面内机动, 面外机动通常会带来更高的

速度增量消耗. 为简化问题分析并降低计算复杂度,
文献 [11, 15]将轨道追逃问题建模为二维轨道面内

场景. 基于此, 本文主要聚焦于面内机动策略研究.

 2　基于 PAC 算法的追踪子策略训练

方法

Π = {Pn}Nn=1

针对轨道追逃任务中目标行为具有未知性与多

样性的挑战, 本文提出一种基于行为预测和策略融

合的决策方法 PACF, 其结构如图 1所示. 在训练

阶段, 采用 PAC算法开展博弈训练, 构建追踪子策

略集合  . 在执行阶段, 当面对未知逃

逸策略时, 策略融合器 (F)根据各子策略的匹配度

动态选择最优子策略用于博弈决策.

 2.1　PAC 算法设计

Q̂ϕ πθ

本文在现有 AC框架基础上, 提出 PAC算法.
该算法在价值网络  和策略网络  之外, 引入预
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Pψ âE

âE aE

L

测网络 , 用于实时估计逃逸星的动作量 , 并
通过比较预测量  和真实动作量  的相似性, 从
而评估追踪策略与未知逃逸策略的匹配度. 上述三

类网络均采用多层前馈神经网络进行建模, 其参数

在训练初始阶段随机初始化, 并在离线训练阶段依

据损失函数  完成优化更新.
j oPj

oPj = [XT
Pj
, XT

E , X
T
P1
, · · · ,

XT
PJ

]T J

oE j

Pψj oPj

âE j πθj
âE oPj

aPj = [axPj
, ayPj

, azPj
]T

Q̂ϕj

oPj

第  颗追踪星的观测量  包含所有航天器的

状态向量, 具体形式为 

, 其中  代表追踪星总数. 逃逸星的观测量

 同样包含所有航天器的状态向量. 第  颗追踪

星的预测网络  根据观测量  预测逃逸星动作

. 相应地, 第  颗追踪星的策略网络  输入为

动作估计量  和观测量 , 输出为自身的三轴脉

冲控制量  , 实现分布式决策

执行. 价值网络  采用集中式架构, 输入包括自

身观测量  与所有航天器的动作量, 最终输出动

作−价值函数估计.
本文采用多智能体双延迟深度确定性策略梯

度 (multi-agent twin delayed deep deterministic
policy gradient, MATD3)算法进行学习训练. 相
较于深度确定性策略梯度 (deep deterministic
policy gradient, DDPG)算法[25], 双延迟深度确定

性策略梯度 (twin delayed deep deterministic
policy gradient, TD3)算法[26] 额外引入了一组价值

网络, 以减少动作−价值函数估计中的高估偏差, 从
而提升训练的稳定性. 在此基础上, 本文进一步引

入集中式训练、分布式执行 (centralized training
and decentralized execution, CTDE)框架, 构建

MATD3算法.

价值网络的损失函数设计为动作−价值函数估

计与其期望值的均方误差:■|||||||||||||||||||||■|||||||||||||||||||||■

L
(
ϕ1
j

)
= Eo, a

[(
Q̂1 − yj

)2]
L
(
ϕ2
j

)
= Eo, a

[(
Q̂2 − yj

)2]
Q̂1 = Q̂ϕ1

j

(
oPj , aPj , aP1 , · · · , aPJ

)
Q̂2 = Q̂ϕ2

j

(
oPj

, aPj
, aP1

, · · · , aPJ

)
yj = rj + γ min

l=1, 2
Q̂ϕl−

j

(
o′Pj

, a′
Pj
, a′

P1
, · · · , a′

PJ

)
a′
Pk

= πθ−
k

(
o′Pk

, â′
E

)
â′
E = Pψk

(
o′Pk

)
(8)

ϕ1
j ϕ2

j ϕ1−
j ϕ2−

j

Q̂1 Q̂2

yj

rj γ

a′
Pk

o′Pk

a′
E

式中  和  为价值网络参数,   和  为目标

价值网络参数;   和  分别为两个价值网络对动

作−价值函数的估计值;   是动作−价值函数期望

值, 通过贝尔曼方程求解;   为瞬时奖励;   为衰减

率;   为目标策略网络基于下一时刻观测量 

和逃逸星动作预测  所输出的动作量.
策略网络的目标为最大化累积回报, 其损失函

数设计为动作−价值函数估计的相反数:■|||■|||■
L(θj) = Eo, a

[
−Q̂ϕ1

j

(
oPj

, āPj
, aP1

, · · · , aPJ

)]
āPj

= πθj
(
oPj

, âE
)

âE = Pψj

(
oPj

)
(9)

θj āPj

oPj
âE

式中  为策略网络参数;   为当前策略网络基于

观测量  和预测量  生成的新动作量.
目标策略网络和目标价值网络均采用软更新

方式: ■||■||■
θ−j = τ × θj + (1− τ)× θ−j

ϕ1−
j = τ × ϕ1

j + (1− τ)× ϕ1−
j

ϕ2−
j = τ × ϕ2

j + (1− τ)× ϕ2−
j

(10)

τ ∈ (0, 1) θ−j式中  为软更新速率,   为目标策略网络

参数.

âE aE

预测网络的损失函数设计为逃逸星动作估计量

 与其真实动作量  的均方误差:■■■L (ψj) = Eo, a
[
(âE − aE)2

]
âE = Pψj (oPj )

(11)

ψj式中  为预测网络参数.
PAC算法采用离线策略训练模式. 在训练阶

 

2) 执行阶段

1) 训练阶段

未知逃逸策略

匹配度驱动的策略融合器 (Fusion)

追踪星 1 融合策略 PF

追踪星 1 子策略P1

博弈训练

逃逸策略集 

策略网络
(Actor)

预测网络
(Predictor)

价值网络
(Critic)

追踪星 1 子策略
PN

轨道追逃博弈环境

追踪星 2
融合策略

追踪星 3
融合策略

oE

aE

…

…

…

…

aE oP1

oP1
aP1

, aE
1 1^{ } aP1

, aE
N N^{ }

πE(χ1) πE(χN)

oP1

oP2
oP3

aP1
* aP2

* aP3
*

 

图 1    基于行为预测和策略融合的轨道博弈

决策方法

Fig. 1    A decision method for orbital game based on
behavior prediction and strategy fusion

454 自       动       化       学       报 52 卷



{o, a, r, o′}段, 智能体与环境交互生成经验数据 ,
并将其存储于经验回放池中. 每次网络更新时, 从
经验回放池中随机采样进行学习训练. 为保证经验

回放池中数据的多样性, 训练过程中引入动作噪声

以增强智能体的探索能力, 防止策略过早陷入局部

最优, 从而提升训练的稳定性和泛化性能.
为提升追踪策略的泛化性, 三颗同构追踪星采

用结构与权值参数相同的神经网络. 每一颗追踪星

仅需调整网络输入顺序, 即可获得自身动作量.

âE aE

网络训练完成后, 可在轨道追逃博弈过程中实

时比较逃逸星动作的预测值  与真实动作量 

之间的相似性, 计算追踪策略与未知逃逸策略之间

的单步匹配度. 匹配度越高, 说明追踪策略对未知

逃逸策略的适应性越强.
âE aE

Scos ∈ [−1, 1]
∆l ∈

[0, 1]

M ∈ [0, 1]

具体而言, 首先计算  与  两个向量之间的

余弦相似度 , 用于衡量动作方向的一

致性 ;  随后计算两向量在模长上的差异度  

, 以刻画动作幅度的接近程度; 最终融合二者,
得到归一化的单步匹配度指标 . 相关计

算公式如下:

Scos (âE , aE) =
âE · aE

∥âE∥ · ∥aE∥
(12)

∆l (âE , aE) =
|∥âE∥ − ∥aE∥|
∥âE∥+ ∥aE∥

(13)

M =
Scos + 1

2
· (1−∆l) (14)

aE

上述匹配度评估方法需要获取逃逸星当前时刻

的真实动作量 , 然而在实际任务中该信息通常

难以直接获得. 因此本文在第 3节提出基于逃逸星

历史动作信息的替代方案.

âE aE

为评估追踪策略对未知逃逸策略的适应性, 本
文基于预测网络输出  与真实动作  之间的相

似性构建了匹配度评估方法. 该方法符合深度学习

中以监督信号指导策略学习的一般原理. 由于预测

网络与策略网络采用相同的数据集进行训练, 理论

上在面对未知逃逸策略时二者应具有相近的泛化能

力. 当预测网络能够准确估计当前逃逸策略的动作

指令时, 说明其在该类逃逸策略上的拟合能力较强,
从而可以推断出策略网络生成的动作具有较高的适

应性; 反之, 若预测网络的输出与真实动作存在较

大偏差, 则说明其对当前逃逸策略的拟合能力较弱,
相应地, 策略网络在该类逃逸策略上的响应效果可

能不佳.

 2.2　奖励函数设计

在多航天器轨道追逃场景中, 追踪星需维持恰

当的编队构型, 以实现对机动能力更强的逃逸星的

有效拦截. 为此, 本文设计了一种综合个体收益与

集体收益的追踪星奖励函数, 其由三部分组成:
Rjdist(tk)1) 距离奖励 . 该奖励用于引导各追踪

星通过协同机动缩短其与逃逸星的相对距离之和,
定义如下:

Rjdist(tk) = − (D1(tk) +D2(tk) +D3(tk)) (15)

Dj(tk) j式中  表示第  颗追踪星与逃逸星的相对距离.
Rjfuel(tk)2) 燃料消耗奖励 . 该奖励用于引导追

踪星尽可能减少自身脉冲消耗, 以实现节约推进剂

的目的, 定义如下:

Rjfuel(tk) = −
‖‖aPj

(tk)
‖‖ (16)

aPj
(tk) =

[
axPj

(tk), a
y
Pj
(tk), a

z
Pj
(tk)

]T
j其中  为第  颗

追踪星的脉冲控制量.
Rjter(tk)3) 终端奖励 . 当任一追踪星抵近逃逸

星安全距离, 为鼓励协同完成任务, 给予所有追踪

星一个全额正向奖励:

Rjter(tk) =

■■■
+ C, min

l=1, 2, 3
Dl(tk) ≤ rc

0, 其他
(17)

C > 0式中常数  表示固定的终端奖励值.
j最终, 第  颗追踪星的综合奖励由上述三项加

权求和得到:

Rj(t) = α1R
j
dist(t) + α2R

j
fuel(t) + α3R

j
ter(t) (18)

α1 α2 α3式中  、  和   分别为对应奖励项的比例系数,
用于调控各奖励在总收益中的贡献比例.

 2.3　逃逸策略建模

本文采用“预测制导 + 人工势场法”建模逃逸

策略, 作为追踪星策略训练的陪练对象. 逃逸星在

对追踪星实施规避的同时, 还需尽可能保持在其初

始轨道附近. 为此, 设定逃逸星初始轨道位置为目

标点, 并将所有追踪星视为需要规避的动态障碍物.
APF 方法已广泛应用于交会对接 [27]、编队飞

行[28−29] 等航天器轨迹规划任务中. 该方法通过在目

标位置附近构建引力场, 同时在障碍物周围构建斥

力场, 从而引导智能体趋近目标、避开障碍.
qf q对于目标点 , 引力场对智能体当前位置  的

引力势能函数定义如下:

Uatt(q) =

■||■||■
1

2
ξ∥q − qf∥2, ∥q − qf∥ ≤ dg

dgξ ∥q − qf∥ −
1

2
ξd2g, ∥q − qf∥ > dg

(19)
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ξ dg式中  为引力系数,   为引力场分段阈值.
Oj为避免与障碍物发生碰撞, 在每一个障碍物 

的周围构建斥力场, 其势能函数为:

U jrep(q) =

■|■|■
1

2
η

(
1

ρj(q)
− 1

ρ0

)2

, ρj(q) ≤ ρ0

0, ρj(q) > ρ0

(20)

ρj(q) Oj η

ρ0

式中  表示智能体与障碍物  的相对距离, 
为斥力系数,   为斥力场影响半径.

总势能函数由引力场与所有斥力场叠加而成:

U(q) = Uatt(q) +

Nobs∑
j=1

U jrep(q) (21)

Nobs式中  表示障碍物总数.
由势能场产生的人工势场力为:

F (q) = −∇U(q) (22)

智能体沿人工势场力方向移动, 即可实现向目

标点的无碰撞运动.
本文采用“预测制导 + 人工势场法”建模逃逸

策略, 其速度增量的生成过程如下:
tk ri(t

−
k )

vi(t
−
k )

r̂i(tk+1)

1) 根据当前时刻  各航天器的位置  与

速度 , 采用 CW方程预测下一决策时刻的无

控漂移位置 :

r̂i(tk+1) = Φrrri(t
−
k ) +Φrvvi(t

−
k ) (23)

rE(t0)

r̂Pj
(tk+1)

r̂E(tk+1) tk+1

∆�rE(tk+1)

2) 将逃逸星初始轨道位置  设为目标点,
将所有追踪星预测位置  设为障碍物, 依次

构建引力场与斥力场. 逃逸星根据自身预测位置

, 利用式 (22)计算  时刻的期望机动方

向 .
tk

�aE(tk)

3) 根据 CW方程求解  时刻的期望速度增量

方向 :

�aE(tk) = Φ−1
rv ∆�rE(tk+1) (24)

�aE(tk)

aE(tk)

4) 逃逸星沿期望方向  执行最大幅值速

度脉冲, 其最终速度脉冲  可表示为:

aE(tk) = ∆VE
�aE(tk)

∥�aE(tk)∥
(25)

χ = η/ξ

χ

ξ

χ→∞

本文定义参数比值   为规避强度因子,
用于量化逃逸策略的行为倾向. 该因子越小, 说明

逃逸星越偏向于回归初始轨道位置, 表现出更为保

守的策略特征; 反之,   越大, 表示逃逸星对规避追

踪星的权重越高, 规避行为越激进. 当引力系数 

设置为 0,  , 逃逸星在此情况下将不再考虑

回归初始轨道位置, 仅专注于规避拦截.
轨道博弈决策方法 PACF 的结构如图 1 所

χ

E =

{πE (χn)}Nn=1

πE (χn) Pn
Π = {Pn}Nn=1

Pn πE (χn)

示. 在训练阶段, 首先通过调节规避强度因子  ,
构建具备差异化行为特征的逃逸策略集  

. 然后基于 PAC算法分别与逃逸策略

 开展博弈训练, 得到追踪策略 , 进而构

成追踪子策略集  . 其中, 每个子策略

 能针对性地应对逃逸策略 , 以实现最优

拦截效果.

 3　匹配度驱动的追踪策略融合方法

Π = {Pn}Nn=1

Π

PF
P1 PF

Pn Pψn

πθn oP1

ânE anP1

ânE
aE

P∗ a∗
P1

为提升追踪星面对多样化逃逸策略的泛化能

力, 本文在追踪子策略集  的基础上构

建匹配度驱动的策略融合器. 追踪子策略集  与融

合器共同构成执行阶段的融合策略 , 其结构如

图 1所示. 以追踪星  为例, 融合策略  的执行

过程如下: 各追踪子策略  的预测网络  与策

略网络  根据感知输入 , 分别输出逃逸动作

估计  和追踪动作 , 并将结果反馈至策略融

合器. 策略融合器通过计算预测结果  与真实动

作  之间的匹配度, 评估各子策略对当前未知逃

逸策略的适应性. 最终融合器选择匹配度最高的子

策略 , 执行其输出的动作 .
tk

Mn(tk)

M̄n(tk) Pn

由于追踪星难以获得逃逸星在当前时刻  的

真实动作, 因而无法直接计算该时刻的单步匹配度

. 为此, 本文引入基于历史信息的平均匹配

度  作为替代指标, 用于评估子策略  对未

知逃逸策略的适应性.

M̄0 n

M̄n(tk)

本文采用滑动加权平均机制对匹配度进行动态

更新, 具体如下: 初始化阶段设定所有子策略的平

均匹配度为常数 . 之后第  个子策略的平均匹

配度  按照如下递推公式更新:■||■||■
M̄n(t0) = M̄0

M̄n(tk) = λM̄n(tk−1) + (1− λ)Mn(tk−1)

Mn(tk−1) =M (aE(tk−1), â
n
E(tk−1))

(26)

λ ∈ (0, 1)

λ

λ

M (·, ·)

aE(tk−1)

式中  为平滑系数, 用于在历史统计信息

与最新预测结果之间进行平衡. 当  较大时, 匹配

度对单步预测误差的敏感性降低, 但响应速度变

慢; 当  较小时, 响应速度加快, 但对预测网络的波

动更敏感. 函数  表示单步匹配度计算公式,
具体定义见式 (14). 逃逸星上一时刻的真实动作

 可利用当前时刻和上一时刻的状态信息进

行反解, 计算如下:{
r̂E(t

−
k ) = ΦrrrE(t

−
k−1) +ΦrvvE(t

−
k−1)

aE(tk−1) = Φ−1
rv

(
rE(t

−
k )− r̂E(t

−
k )
) (27)

r̂E(t
−
k )式中  为依据上一时刻状态信息的外推结果.
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k ≤ m k m

为避免追踪星在初期受到子策略匹配度初始化

误差的干扰, 本文设计了一个冷启动机制: 在博弈

早期阶段 (即 ,   表示当前决策步数,   为冷

启动步长), 采用启动策略进行博弈决策; 待各子策

略匹配度间形成显著差异后, 才切换至匹配度最高

的子策略进行博弈决策.
该策略融合方法的具体流程如算法 1所示, 其

核心包括匹配度动态更新机制与基于匹配度的策略

选择机制. 区别于采用决策树等白盒自解释模型拟

合神经网络的传统可解释性方法, 本文所提方法通

过计算匹配度实时评估各子策略的适用性, 并选择

匹配度最高的子策略进行博弈决策. 在保证神经网

络性能的前提下, 该方法为策略生成提供了量化且

透明的依据, 使决策过程的内部逻辑更加清晰, 有
效提升了策略的可解释性和可靠性.

　  算法 1. 匹配度驱动的追踪策略融合方法

 1)初始化各航天器的位置和速度

πθn Pψn
 2)加载各追踪子策略的策略网络  和预测网络 

M̄n(t0) = M̄0 3)初始化各追踪子策略平均匹配度 

k K − 1 4) for   = 0 : 

Pψn
ânE 5)　各预测网络  对逃逸星动作量  进行预测

k ≤ m 6)　 if 

j a◦
j 7)　　第  颗追踪星依据启动策略生成动作量 

 8)　 else

M̄n(tk) P∗ 9)　　挑选出平均匹配度  最高的子策略 

j P∗ a∗
j10)　  　第  颗追踪星依据子策略  生成动作量 

aE

11)　逃逸星采用人工势场法依据式 (25)生成动作量  

 　　　　   

12)　动力学环境根据各航天器动作量进行状态更新

Mn(tk)

13)   依据式 (14)计算各子策略的单步平均匹配度

　　　　 

M̄n(tk+1)

14)　依据式 (26)更新各子策略的平均匹配度

　　　　 

15) end

 4　仿真实验与结果分析

 4.1　场景参数设计

X-Z

为增强追踪策略在不同初始位置下的鲁棒性,
各追踪星的初始位置在  平面的一个环形区域

内随机生成, 其与原点的径向距离范围为 45 km
至 55 km. 仿真实验的场景参数如表 1所示. 逃逸

星的机动能力为追踪星的 1.2倍.

dg

ρ0 χ

采用“预测制导 + 人工势场法”对逃逸策略进

行建模, 其中引力场分段阈值  和斥力场影响半径

 均设置为 60 km. 通过调节规避强度因子 , 构

E = {πE (3) ,

πE (20) , πE(∞)}
建具有差异化行为特征的策略集合  

.

 4.2　基于 PAC 算法的追踪子策略训练方法验证

E

x =

max{αx, x} α

基于 PAC方法, 分别针对逃逸策略集合  中

的三类逃逸策略开展博弈训练, 训练参数如表 2所
示. 追踪子策略中的预测网络、策略网络和价值网

络均构建为四层全连接神经网络结构, 各层神经元

数量依次为 256、256、256和 128. 激活函数采用泄

露线性整流函数 (leaky ReLU), 其定义为  

. 其中泄露系数   设置为 0.01.
  

表 2    PAC算法训练参数

Table 2    Training parameters of PAC algorithm

训练参数 数值

策略网络学习率 αa = 0.001

价值网络学习率 αc = 0.001

预测网络学习率 αp = 0.010

衰减率 γ = 0.97

软更新速率 τ = 0.01

延迟策略更新频率 d = 2

mini-batch大小 b = 1 256

经验回放池大小 B = 100 000

奖励函数系数 α1 = 0.01, α2 = 0.02, α3 = 1.00

终端奖励 C = 15

 

Pψ

πθ Qϕ

P1 P2 P3

在训练过程中, 预测网络  根据当前状态估计

逃逸星的动作量, 策略网络   和价值网络   采

用MATD3算法进行优化. 最终获得三个追踪子策

略, 分别记作 、  和 , 其训练曲线如图 2所示.

P1 P2 P3

{πE (χn)}8n=1

χ ∈ [3, +∞)

为验证预测网络在策略适应性评估中的量化表

征效能, 采用子策略 、  和  分别与 8类逃逸

策略  进行蒙特卡洛闭环仿真, 其中逃

逸策略的规避强度因子  , 该范围覆盖

了从保守规避至激进逃逸的全行为域.

χ

各追踪子策略面对不同逃逸策略时的成功率统

计如图 3所示. 由图中可以观察到, 各追踪子策略

在面对规避强度因子  与其陪练策略相近的逃逸

策略时具有一定的泛化性能; 而面对与陪练策略行

 

表 1    场景参数

Table 1    Parameters of scenario

场景参数 数值

最大博弈时间 tmax = 250 min

脉冲控制周期 T = 600 s

逃逸星安全距离 rc = 3 km

追踪星单步最大脉冲控制约束 ∆VP = 2.0 m/s

逃逸星单步最大脉冲控制约束 ∆VE = 2.4 m/s
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为差异大的逃逸策略时, 追踪成功率下滑严重.
图 4展示了匹配度与追踪成功率之间的联合分

布特性, 其皮尔逊相关系数达到 0.866, 表明两者呈

强正相关关系. 这说明依据预测网络输出所计算的

匹配度能够真实反映追踪策略面对未知逃逸策略的

适应性, 且匹配度越高策略适应性越强.

P1 P3 πE (∞)

X-Z

P3

为进一步验证预测网络的适应性评估作用, 本
文分别采用子策略 、  与逃逸策略  进行

数值仿真, 选取关键决策步骤进行详尽分析. 如图 5
所示, 逃逸星向  平面第四象限方向进行逃逸,
子策略  的预测网络对逃逸星动作进行准确的估 X-Z

计, 其单步匹配度达到 0.995  0. 在此基础上, 追踪

星 2和追踪星 3分别向  平面第四象限方向机
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图 2    基于 PAC方法的追踪策略训练曲线

Fig. 2    Training curves of pursuit policies based on the PAC method
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图 3    追踪策略成功率统计

Fig. 3    Success rate statistics of pursuit policies
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图 4    匹配度和成功率相关性曲线

Fig. 4    Correlation curves between matching degree and
success rate
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P3 πE (∞)图 5    单步仿真分析: 子策略  vs 

P3 πE (∞)

Fig. 5    Single-step simulation analysis:
Sub-policy   vs 
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动, 最终成功对逃逸星完成拦截.
P1

−X

−X

相比之下, 如图 6所示, 子策略  的预测网络

误判逃逸星将向  方向逃逸, 导致其单步匹配度

仅为 0.133 8. 由于判断方向偏差, 追踪星 1与追踪

星 2也错误地向  方向实施拦截, 最终未能完成

追踪任务. 上述结果表明, 预测网络动作估计的匹

配度确能反映追踪子策略面对当前未知逃逸策略的

适应性.

  
40

20

0

Z
 /

km

X /km

−20

−40

−40 −20 0 20 40 60

逃逸星位置 逃逸星动作
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追踪星 3 位置

 

P1 πE (∞)图 6    单步仿真分析: 子策略  vs 

P1 πE (∞)

Fig. 6    Single-step simulation analysis:
Sub-policy   vs 

 

 4.3　匹配度驱动的追踪策略融合方法验证

Π = {P1, P2,P3}
Π

PF
M̄0 λ

χ

P1

P2

P3

m = 3

基于前期训练获得的追踪集 ,
构建一个由策略融合器与子策略集合  组成的融

合策略 , 该策略依据匹配度动态选择追踪子策

略. 初始平均匹配度  设置为 1, 平滑系数  设置

为 0.5. 当逃逸星采用相对激进的策略时 (即规避强

度因子  较大时), 其会进行快速机动突破追踪星

的编队构型. 在这种情况下, 若融合器以   或者

 (针对保守逃逸策略训练的子策略)作为启动策

略, 初始阶段可能因响应速度不足而错失最佳拦截

时机. 因此, 设置子策略  作为初始阶段启动策略,
冷启动步长 .

PF
PF

采用融合策略  与 8类逃逸策略进行蒙特卡

洛模拟, 图 3展示了策略  面对各逃逸策略的成

功率统计, 表 3 展示了各追踪策略平均与最低成功

率统计.
PF如图 3和表 3所示, 策略  在整体性能上表

现最优, 平均成功率达 82.8%, 最低成功率也保持

在 75.0%, 显著优于任一追踪子策略. 上述结果表

明, 策略融合器能够通过匹配度指标动态选择最适

PF

配当前逃逸策略的追踪子策略, 显著提升了追踪星

应对多样化逃逸行为的适应性与泛化能力. 此外,
融合策略  在个人计算机上的单步平均决策时间

约为 0.015 s, 能够满足实时运行的要求.

∆r ≈ ∆VPT

为进一步验证所提方法的优越性, 本文设计了

对比实验, 其中追踪星采用基于第 2.3节所述基础

算法改编的 APF算法. 具体而言, 在第 2.3节中的

2)中, 将逃逸星指定为目标点, 且不引入障碍物. 此
外, 增加一项逻辑判断: 当目标点 (即逃逸星)位于

追踪星的可达域内时, 直接采用 CW制导方法计算

所需的速度增量. 由于仿真步长远小于参考轨道周

期, 追踪星的单脉冲可达域可合理近似为半径由

 确定的球体[12].
如图 3所示, 采用 APF算法的追踪星难以完

成追踪任务, 其主要原因归结为以下三点不足: 1) 缺
乏博弈意识. 人工势场法仅依据逃逸星下一时刻预

测的无控漂移位置确定目标点, 未考虑逃逸星可能

的机动行为. 2) 缺乏协同配合. 各追踪星独立生成

自身的脉冲控制量, 未融合其他追踪星的状态与意

图, 导致整体协作效果欠佳. 3) 缺乏全局优化. 人
工势场法仅进行单步优化, 缺少长期优化的能力.

Q̂

相比之下, 本文所提方法通过以下关键机制克

服了上述不足: 首先, 通过在训练环境中引入多样

化逃逸策略, 增强了追踪星的博弈能力; 其次, 设计

了包含集体奖励的奖励函数, 促进了追踪星间的协

同合作; 最后, 借助价值函数估计 , 实现了长期策

略优化.
λ

PF λ

λ PF

PF
λ

为评估匹配度计算中平滑系数   对融合策略

 性能的影响, 针对不同平滑系数  开展仿真实

验, 其追踪成功率统计如表 4所示. 实验结果表明,
在不同平滑系数  的设置下, 融合策略  在面对

各类逃逸策略时仍能保持较高的追踪成功率, 表现

出较强的鲁棒性, 说明融合策略  的决策性能对

平滑系数  的敏感性较低.
PF

πE (∞) πE (15)

πE (∞) X-Z

πE (15) X-Z

为验证所提方法的有效性, 采用策略  与逃

逸策略 、  分别进行打靶仿真, 工况 1
( )的  平面轨迹图和子策略匹配度曲线

如图 7和图 8所示, 工况 2 ( )的  平面

 

表 3    追踪策略平均与最低成功率统计表 (%)
Table 3    Statistical table of average and minimum

success rates of pursuit policies (%)

追踪策略 平均追踪成功率 最低追踪成功率

P1 46.4 11.0

P2 70.7 22.5

P3 59.4 41.0

PF 82.8 75.0
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轨迹图和子策略匹配度曲线如图 9和图 10所示.

πE (∞) P3

P1 P2

P3

P3 πE (∞)

在面对逃逸策略  时, 子策略  始终保

持较高的匹配度, 而子策略  和  的匹配度则迅

速下滑. 因此, 策略融合器优先采纳子策略  的决

策动作, 最终成功实现对逃逸星的拦截. 值得注意

的是, 子策略  正是针对  所训练的追踪子

策略, 该结果表明策略融合器能够根据平均匹配度

精准识别并选择与当前逃逸策略最适配的子策略,

进而完成高效决策.

πE (15)

P2

P2 πE (20)

χ

πE (15) P2

类似地, 在面对逃逸策略   时, 子策略

 的匹配度始终保持在高位, 因此其动作被融合器

优先采纳, 最终成功实现对逃逸星的拦截. 值得注

意的是, 子策略  是针对逃逸策略  训练得

到的追踪子策略, 其对应的规避强度因子  与当前

策略  最为接近. 因此子策略  为最适配的

追踪子策略, 并被策略融合器依据匹配度挑选执行.

 5　结束语

针对轨道追逃任务中目标行为具有未知性与多

样性的挑战, 本文提出一种基于行为预测和策略融

合的决策方法 PACF. 在训练阶段, 在传统 AC框

架基础上引入预测网络 (P), 用于估计逃逸星的动

 

λ表 4    不同平滑系数  的追踪成功率统计表 (%)

λ

Table 4    Statistical table of pursuit success rate for
different smoothing factors   (%)

χ
λ

0.2 0.5 0.8

χ = 3   92 91 92

χ = 10 76 80 80

χ = 30 78 83 82

χ = 80 81 84 79

χ → ∞ 73 81 81
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πE(15)图 9    仿真轨迹图 (工况 2:  )

πE(15)Fig. 9    Simulation trajectory diagram (Case 2:  )
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πE(∞)图 7    仿真轨迹图 (工况 1:  )

πE(∞)Fig. 7    Simulation trajectory diagram (Case 1:  )
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πE(∞)图 8    子策略匹配度曲线 (工况 1:  )

πE(∞)

Fig. 8    Matching degree curves of sub-policies
(Case 1:  )
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πE(15)图 10    子策略匹配度曲线 (工况 2:  )

πE(15)

Fig. 10    Matching degree curves of sub-policies
(Case 2:  )
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作行为, 并根据预测结果与实际动作之间的匹配度,
评估追踪策略应对未知逃逸策略的适应性. 在执行

阶段, 构建策略融合器 (F), 基于各追踪子策略的匹

配度动态选择最适配当前逃逸策略的子策略用于博

弈决策. 实验结果表明, 各追踪子策略的匹配度与

其追踪成功率之间呈显著正相关关系, 皮尔逊相关

系数高达 0.866, 验证了预测网络对策略适应性评

估的有效性, 有效增强了策略生成的可解释性. 在
与多类逃逸策略的博弈测试中, 融合策略平均成功

率为 82.8%, 最低成功率为 75.0%, 显著优于任一追

踪子策略. 结果表明, 策略融合器能够基于平均匹

配度有效筛选最优子策略, 显著提升了追踪星应对

多样化逃逸策略时的泛化能力与可靠性.
在本文研究中, 假设追踪星能够实时获取逃逸

星的相对位置和速度信息, 并基于 CW方程反解出

其上一时刻真实机动动作. 然而, 实际空间环境中

信息获取条件较为苛刻, 测量噪声、观测盲区及通

信延迟等因素均可能导致反解精度下降, 从而影响

策略性能. 后续工作将进一步引入真实传感器条件

下的轨道追逃博弈建模, 以提升方法的实用性和鲁

棒性. 同时, 未来研究还将重点提升本文方法在追

踪星数量变化下的可扩展性. 目前追踪策略仅适用

于“三追一”场景, 若扩展至更多追踪星, 需要调整

输入结构、增加状态维度并重新训练. 后续工作将

借鉴可变长度输入、注意力机制等多智能体技术,
以提升策略在不同规模追逃任务中的泛化能力.
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