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航天器交会型轨道追逃策略的滚动时域优化

张乘铭，朱彦伟!，杨乐平，杨傅云翔
（国防科技大学 空天科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对航天器自由时域交会型轨道追逃过程中的测量误差等不确定性对交会的影响，提出了一
种基于滚动时域优化的高时效策略求解方法。根据微分对策理论推导得到博弈鞍点控制策略，并对问题

进行等价转换；通过预先离线求解开环鞍点策略，将问题初始状态和相应的解作为样本以进行神经网络训

练，训练后的网络结构可以快速得到相应问题的近似解。为了更好地应对博弈环境中的测量噪声，基于神

经网络结构设计了滚动时域求解框架，并通过周期性的滚动求解最终实现对逃逸航天器的交会。数值仿

真表明，所提出的策略可以有效应对测量噪声不确定性，且相比于文献中已有的策略，计算耗时可从分钟级
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　　近年来在空间态势感知和在轨操控领域，多
项技术试验与验证项目［１］相继展开，包括地球同

步轨道空间态势感知计划、太空监视小卫星系统、

局部空间自主导航与制导试验卫星以及 ＥＡＧＬＥ
卫星和Ｍｙｃｒｏｆｔ卫星等［２］，航天器近距离操控任务

逐步成为研究热点。其中，航天器追逃博弈为其

中一种典型的任务场景。在此问题中具有冲突目

标的双方航天器基于自身感知能力和机动能力通

过施加控制开展博弈对抗，直至满足博弈终止条

件。该问题中，通常以微分方程的形式表示双方

航天器的动力学过程，以微分对策理论［３］为基础

建立零和博弈模型，并通过数值算法获得双方均

衡策略。

当前围绕航天器追逃问题，大多将拦截作为

博弈终止条件，即要求在终端时刻双方位置重合。

Ｐｏｎｔａｎｉ等［４］将遗传算法与非线性规划方法结合

提出了一种半直接配点法对远距离的拦截博弈问

题进行了研究，降低了问题维度并避免了直接求

解边值问题。Ｃａｒｒ等［５］结合比例导引法提出了

一种协态变量初值猜测方法，并将基于微分对策
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理论推导得到的两点边值问题转化为单边问题进

行数值求解。Ｓｈｅｎ等［６］同样研究了这一问题，首

先考虑了逃逸方无机动能力时的单边问题，并将

这一问题的解作为初始解，进一步得到追逃问题

的解。Ｚｈａｎｇ等［７］关注了共面轨道的追逃问题，

并分别针对开始于捕获区和逃逸区内的问题设计

了神经网络算法和强化学习算法进行了近似求

解。Ｓｈｉ等［８］对含Ｊ２摄动力影响且推力角度受限
的拦截型博弈问题进行了研究，将逃逸方无机动

能力情况下的解作为初始猜测。

上述工作中并未对博弈终止时的速度进行约

束，从而导致此种接近方式存在较大碰撞风险。

为保证在博弈终端时刻安全接近，本文关注交会

型追逃问题并开展了研究工作。关于此类问题，

常燕等［９］运用微分对策对共面机动目标交会问

题进行研究，并采用了非线性规划算法得到了追

逃双方的最优轨迹。Ｔａｒｔａｇｌｉａ等［１０］基于状态相

关系数参数化和状态相关黎卡提方程方法求解了

非线性动力学条件下航天器交会过程中非零和博

弈的纳什均衡解。Ｐｒｉｎｃｅ等［１１］研究了以时间为

优化目标的椭圆轨道交会问题，并应用遗传算法

进行了数值求解，但计算耗时较长，且所得开环策

略难以应对复杂博弈环境。Ｖｅｎｉｇａｌｌａ等［１２］通过

对脉冲次数和施加脉冲位置设置了较强约束条

件，以经典轨道六要素视角对脉冲推力方式的交

会型问题进行了研究，使得航天器的无动力飞行

阶段得以高效利用。从以上研究工作中可以发

现，由于增加了速度约束，问题维度和求解难度进

一步增加，且所设计的求解算法难以应对含有测

量误差的复杂博弈环境。

为解决以上问题，论文针对近距离航天器交

会型轨道追逃问题进行了研究，博弈终止条件由

双方的相对位置和相对速度共同决定。为体现问

题的强对抗性，不考虑追逃过程的燃料消耗而将

终端时间作为博弈目标，即追踪方希望以尽可能

短的时间实现交会，而逃逸方则尽可能延迟这一

时刻。在后续内容中，基于零和微分对策理论对

自由时域的追逃问题进行鞍点策略的推导并进行

了问题的等价转换；设计了神经网络结构通过生

成样本并训练从而快速生成近似轨迹；基于上述

神经网络进一步设计了滚动时域优化框架用于求

解含有测量噪声的追逃问题，并进行了仿真实验

和分析。

１　问题建模

为便于问题描述，在不影响一般性的前提下，

后续研究工作将博弈场景设置为地球同步轨道

（ｇｅｏｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｏｒｂｉｔ，ＧＥＯ）附近。

１．１　近距离交会相对运动模型

图１给出了博弈问题的初始场景，当两航天
器距离较近且二者之间的相对距离远小于 ＧＥＯ
高度时，选择相对运动模型描述博弈过程更为方

便。以ＧＥＯ轨道作为参考轨道，在该轨道上选择
位于两航天器附近的一虚拟动点作为坐标系原

点，进一步引入局部垂直／局部水平（ｌｏｃａｌｖｅｒｔｉｃａｌ
ｌｏｃａｌｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ，ＬＶＬＨ）坐标系对追逃航天器的相
对运动进行描述。

图１　问题场景
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｅｎａｒｉｏｏｆｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

如图１所示，在该坐标系中，^ｘ轴方向沿地球
质心指向该虚拟动点，^ｚ轴指向参考轨道面法向，
ｙ^轴则沿速度方向并构成右手系。进而在二体运
动假设下，可以采用希尔方程或 ＣＷ（Ｃｌｏｈｅｓｓｙ
Ｗｉｌｔｓｈｉｒｅ）方程描述该坐标系下的相对运动，如
式（１）所示，其中：Ａ和Ｂ为系数矩阵，ｘ表示航天
器的状态，由位置ｒ和速度ｖ组成，忽略博弈过程
中航天器的质量变化，Ｔ表示航天器提供的加速
度大小且为常数［１３］，ｕ表示提供加速度的方向矢
量。下标ｉ则用于区分博弈双方，规定 ｉ＝ｐ为追
踪方，ｉ＝ｅ为逃逸方。图２和式（２）给出了加速
度方向矢量与推力角度的关系。

图２　推力矢量方向示意图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｒｕｓｔｖｅｃｔｏｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

ｘｉ＝Ａｘｉ＋ＴｉＢｕｉ （１）

·２２·
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ｕ＝
ｃｏｓαｃｏｓβ
ｓｉｎαｃｏｓβ
ｓｉｎ









β

α∈［－π，π］，β∈［－π２，
π
２］ （２）

１．２　交会微分博弈模型

追逃双方从零时刻开始施加控制量展开博弈

对抗，其初始状态分别记为 ｘｐ０和 ｘｅ０。当追逃双
方位置和速度满足交会条件时，当前博弈过程结

束，则终端约束条件如式（３）所示，其中，ｔ表示时
间，下标ｆ表示博弈结束。

Ψ（ｘｐｆ，ｘｅｆ，ｔｆ）＝
ｒｐｆ－ｒｅｆ
ｖｐｆ－ｖ[ ]

ｅｆ

＝０６×１ （３）

二人零和博弈目标函数则为：

Ｊ＝ｔｆ （４）
因此，求解该微分博弈问题即找到鞍点处的

控制策略ｕｐ 和ｕｅ 使得：
Ｊ（ｕｐ，ｕｅ）≤Ｊ（ｕｐ，ｕｅ）≤Ｊ（ｕｐ，ｕｅ） （５）

式（５）的含义为：在鞍点处双方策略互为最优，且
任意一方执行偏离鞍点解的控制策略都将使其处

于更为不利的处境［１４］。

根据微分对策理论，为求解上述鞍点策略，首

先引入Ｈａｍｉｌｔｏｎ函数：
Ｈ＝λＴｐｘｐ＋λ

Ｔ
ｅ
ｘｅ （６）

式中，λ为协态变量，与航天器状态量相关。
λｐ＝［λｐ１，λｐ２，λｐ３，λｐ４，λｐ５，λｐ６］

Ｔ （７）
λｅ＝［λｅ１，λｅ２，λｅ３，λｅ４，λｅ５，λｅ６］

Ｔ （８）
定义广义终端函数为：

Φ＝ｔｆ＋υ
ＴΨ （９）

式中，

υ＝［υ１，υ２，υ３，υ４，υ５，υ６］
Ｔ （１０）

υ是与终端约束条件相关的Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。
进一步可知协态变量需满足：

λ
·
ｉ＝－

Ｈ
ｘｉ

λｉｆ＝
Φ
ｘｉ

{
ｆ

（１１）

考虑到该问题终端时间 ｔｆ不固定，还需要引
入终端时刻横截条件：

Φ
ｔｆ
＋Ｈｆ＝１＋Ｈｆ＝０ （１２）

此外鞍点条件下追逃双方的控制策略需

满足：

ｕｐ ＝ａｒｇｍｉｎｕｐ
Ｈ

ｕｅ ＝ａｒｇｍａｘｕｅ
{ Ｈ

（１３）

式（１３）可以展开得到：
Ｈ
ｕｐ

＝０

２Ｈ
ｕ２ｐ

≥０

Ｈ
ｕｅ

＝０

２Ｈ
ｕ２ｅ

≤















 ０

（１４）

计算式（１４），可以得到鞍点策略中的推力方
向为：

ｃｏｓαｉ ＝κ
λｉ４
λ２ｉ４＋λ

２
ｉ槡 ５

ｓｉｎαｉ ＝κ
λｉ５
λ２ｉ４＋λ

２
ｉ槡 ５

ｓｉｎβｉ ＝κ
λｉ６

λ２ｉ４＋λ
２
ｉ５＋λ

２
ｉ槡















６

（１５）

其中，

κ＝
－１ ｉ＝ｐ
１ ｉ{ ＝ｅ

根据式（１５），可以发现鞍点控制策略仅和相
应航天器的协态变量有关，在此基础上通过进一

步展开式（１１）得到：

λ
·
ｉ＝－Ａ

Ｔλｉ （１６）
λｐｆ＝－λｅｆ＝υ （１７）

式（１７）表示，当双方均采用鞍点对策时，在ｔｆ
时刻追逃双方协态变量未知但互为相反数，结合

式（１６），可以得到：
λｐ（ｔ）＝－λｅ（ｔ） （１８）

将式（１８）代入式（１５），则有：
ｕ ＝ｕｐ ＝ｕｅ （１９）

至此，式（１）、式（３）、式（９）～（１３）组成了一
个两点边值问题，其中追逃双方的初始状态由问

题给出，控制策略由υ和ｔｆ确定，当满足交会条件
时终止。

１．３　微分博弈问题的等价转换

根据１２节中的交会微分对策模型，可以知
道当问题初始条件确定时（假设该初始条件存在

鞍点解），可以通过求解 υ和 ｔｆ获得鞍点策略。
在完全理性假设条件下，将所得的ｕｐ 和ｕｅ 代入
航天器动力学方程，即：

ｘｐ＝Ａｘｐ＋ＴｐＢｕ （２０）
ｘｅ＝Ａｘｅ＋ＴｅＢｕ （２１）

两式作差可得：

ｘｐ－ｘｅ＝Ａ（ｘｐ－ｘｅ）＋（Ｔｐ－Ｔｅ）Ｂｕ （２２）

·３２·
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定义ｘｐｅ＝ｘｐ－ｘｅ，Ｔｐｅ＝Ｔｐ－Ｔｅ，则有：
ｘｐｅ＝Ａｘｐｅ＋ＴｐｅＢｕ （２３）

式（２３）给出了当追逃双方执行鞍点策略时
其相对状态变化的动力学方程，表明该鞍点策略

ｕ与初始状态为 ｘｐｅ、加速度大小为 Ｔｐｅ、终止条
件为ｘｐｅ（ｔｆ）＝０６×１、优化目标为 ｔｆ的最优控制问
题中的最优策略是相同的。

在前期研究中，Ｐｒｉｎｃｅ等［１１］应用 ＭＡＴＬＡＢ中
的遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）工具箱求解υ
和ｔｆ进而得到ｕ，但耗时较长，且得到的开环解
难以应对追逃过程中的不确定性。但可以通过求

解最优控制问题获得原追逃微分对策问题的解。

基于这一思想，进一步将深度神经网络与 Ｒａｄａｕ
伪谱法结合，并采用滚动时域优化框架对含有噪

声误差的交会博弈问题进行求解。

２　基于深度神经网络生成近似解

根据１２节和１３节的分析发现，ｕ可由满
足鞍点必要条件的 υ和 ｔｆ确定，这一过程通常需
要通过数值优化算法多次迭代求解。但由于υ并
无实际物理意义，难以生成较为精确的初始猜测

值以减少计算耗时。由于近年来大数据和深度神

经网络在动力学与控制领域的广泛应用［１５－１７］，可

根据应用场景预先生成大量追逃样本用于训练神

经网络，从而拟合问题初始状态和待求未知量之

间的关系，为数值优化算法提供初始猜测，从而提

高算法效率。

２．１　协态变量预处理

通过式 （１５）可以发现，ｕ （ｔ）与矢量
［λｉ４（ｔ），λｉ５（ｔ），λｉ６（ｔ）］

Ｔ的模长无关，而仅与其

在空间的指向有关。再考虑 λｉ的动力学方程
式（１６）～（１７）可知，ｕ仅由υ／υ和ｔｆ确定。这
一结论表明在通过数值优化算法（如遗传算法）

对追逃问题求解过程中，针对同一初始条件，由于

优化算法的随机性，可能会得到不同的 υ，从而导
致问题初始状态与获得的解之间对应关系更为复

杂。因此为提高深度神经网络训练精度，需要对

其进行归一化处理。

因为ｕ仅由υ／υ和ｔｆ确定，令

υ０＝
υ
υ

（２４）

则υ０为６维空间中的单位球，可以通过５个变量
对表示以减少计算维度。

进一步考虑到两航天器位置变量和速度变量

之间量级差距较大，令

υｐｏ＝［υ０１，υ０２，υ０３］
Ｔ＝ υｐｏ

ｃｏｓα１ｃｏｓβ１
ｓｉｎα１ｃｏｓβ１
ｓｉｎβ









１

（２５）

υｖｅ＝［υ０４，υ０５，υ０６］
Ｔ＝ υｖｅ

ｃｏｓα２ｃｏｓβ２
ｓｉｎα２ｃｏｓβ２
ｓｉｎβ









２

（２６）
式（２５）和（２６）分别表示在终端时刻，与位置和速
度相关的协态变量组成的向量，进一步定义：

ε＝
υｐｏ
υｖｅ

（２７）

因此，υ０可由［ε，α１，β１，α２，β２］表示，即 υ通
过上述过程可由［ε，α１，β１，α２，β２］表示。通过这
一归一化过程避免了网络训练中不必要的输出，

并一定程度减轻了由于υｐｏ和υｖｅ量级差别较大带
来的网络训练难度，后续在２３１节中对神经网
络样本数据预处理过程进行了进一步说明。

２．２　追逃问题样本生成

根据１．３节和２．１节的分析，每一个样本中
的输入为η、输出为σ，其中：

η＝［ｘＴｐｅ（ｔ０），Ｔｐｅ］ （２８）
σ＝［ε，α１，β１，α２，β２，ｔｆ］ （２９）

由于论文主要关注 ＧＥＯ附近的近距离航天
器交会型追逃问题，因此在样本生成过程中选择

ａ＝４２３７８１３６６ｋｍ的圆轨道作为参考轨道，参
考轨道倾角为０°。表１给出了在生成样本过程
中初始时刻 ｘｐｅ和 Ｔｐｅ的范围 Ω。其中，ＬＢ和 ＵＢ
分别表示下限和上限，ｘｐｅ１、ｘｐｅ２、ｘｐｅ３表示位置矢量
的三个分量，ｘｐｅ４、ｘｐｅ５、ｘｐｅ６则表示三个速度分量。
ｇ＝μＥ／Ｒ

２
Ｅ，其中μＥ为地球引力常数，ＲＥ为地球平

均半径。

表１　样本生成范围Ω
Ｔａｂ．１　ＲａｎｇｅｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄｓａｍｐｌｅｓΩ

样本范围
ｘｐｅ１、ｘｐｅ２、

ｘｐｅ３／ｋｍ

ｘｐｅ４、ｘｐｅ５、

ｘｐｅ６／（ｍ／ｓ）
Ｔｐｅ（ｇ）

ＬＢ －１００ －１０ １０－４

ＵＢ １００ １０ １０－３

算法１给出了计算样本生成的算法流程。首
先从 Ω中任意生成一个初始状态，并通过
ＭＡＴＬＡＢ中的 ＧＡ工具箱对该初始状态进行求
解。如果存在鞍点解，则对其进行归一化处理，并

将鞍点处的相对状态轨线根据时间间隔分为５个

·４２·
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采样点，分别将这５个采样点处的相对状态和归
一化后的解作为新生成的样本存储到样本容器，

如图３所示。这样的处理可以充分利用鞍点轨线
上的信息，减少样本生成的计算负担。需要注意

的是，此处５个采样点的设置并不是固定的，根据
问题不同可对其进行调整。

算法１　训练样本生成算法
Ａｌｇ．１　Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ

输入：已有样本数量ｎ，所需样本数量Ｎ，Ω
输出：包含Ｎ个样本的样本容器

ｎ＝０
ｗｈｉｌｅｎ＜Ｎｄｏ
　从Ω中随机生成初始状态ｘｐｅ和Ｔｐｅ
　使用ＭＡＴＬＡＢ的ＧＡ工具箱计算υ和ｔｆ
　　ｉｆυ和ｔｆ存在

　　　归一化处理υ得到ξ
　　　沿ξ和ｔｆ获得最优轨线ｘｐｅ（ｔ）

　　　令ｔ＝０
　　　ｗｈｉｌｅｔ＜ｔｆｄｏ

　　　　保存ｘｐｅ（ｔ），Ｔｐｅ，ξ和ｔｆ－ｔ为一个样本

　　　　ｎ＝ｎ＋１
　　　　ｔ＝ｔ＋ｔｆ／５

　　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｗｈｉｌｅ

图３　一个初始状态中的５个采样点
Ｆｉｇ．３　Ｆｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｉｎａｎｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅ

２．３　样本预处理与神经网络训练

２．３．１　样本数据预处理
在生成大量的样本数据后，每一个样本都由问

题的输入和输出组成，其中输入为 η、输出为 σ。

为了避免样本数据量级不同对网络训练产生的影

响，提高网络训练的精度，进一步采用基于 Ｐｙｔｈｏｎ
的ＳｃｉｋｉｔＬｅａｒｎ库对样本集进行数据标准化处理，
将每一维度的样本数据减去均值并除以标准差，从

而使预处理后的数据均值为０，方差为１。
为展示样本数据的变化情况，图４给出了在

预处理前后 Ｔｐｅ和 ε核密度分布，从中可以看出，
样本数据的相对分布并未发生明显改变，但其整

体分布更为集中，且二者之间的数量级更为接近。

（ａ）预处理前
（ａ）Ｂｅｆｏｒｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

（ｂ）预处理后
（ｂ）Ａｆｔｅｒｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

图４　Ｔｐｅ与ε核密度分布

Ｆｉｇ．４　ＫｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＴｐｅａｎｄε

２．３．２　神经网络训练
根据物理含义的不同，针对终端协态变量和

ｔｆ分别设计两个 ７层全连接网络结构，如图 ５
所示。

选择 ＲｅＬＵ函数作为隐藏层激活函数，由于
输出层节点具备上下限从而选择 Ｔａｎｈ函数作为
激活函数更为合适。将两个神经网络的输出与样

·５２·
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（ａ）终端协态变量神经网络
（ａ）Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｆｔｅｒｍｉｎａｌｃｏｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅ

（ｂ）终端时刻神经网络
（ｂ）Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｆｔｆ

图５　神经网络结构
Ｆｉｇ．５　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

本中的 σ比较并计算均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函数进行梯度回传，从而不
断调整节点参数，提高网络的拟合效果。经过

１０００００次训练，网络训练结果如图６所示，可以
看出损失函数变化逐渐接近０且逐渐趋于平稳。

图６　网络训练过程中的损失函数
Ｆｉｇ．６　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

３　滚动时域优化求解框架

由于微分对策模型的特点，无论是数值优化

算法还是神经网络输出，其结果只能作为一个开

环控制解，难以根据博弈态势的变化进行策略调

整。为解决这一问题，设计了一种滚动时域优化

求解框架，通过将神经网络猜测轨迹与伪谱法结

合实现策略的快速更新。

３．１　基于神经网络和伪谱法的策略生成

通过生成样本并对神经网络进行训练，在已

知问题初始条件时，通过将初始状态输入到神经

网络结构，理论上可以得到一个较为精确的解。

但考虑在以交会为博弈目标的航天器追逃问题模

型中，神经网络输入和输出参数均较多，训练得到

的神经网络可能存在一定的误差，又因为该问题

对协态变量值和终端时刻值均非常敏感，因此难

以将网络输出直接应用于控制策略，需要对其进

一步优化。

在已知网络输出时，可以将神经网络输出的

猜测解珟σ代入到１３节的微分博弈模型中，从而
获得追逃双方在博弈过程中的参考轨迹。根据

１３节中的模型特点，该参考轨迹表示追逃双方
的相对位置和相对速度的变化。通过将这一参考

轨迹作为一个初始解，进一步应用 Ｒａｄａｕ伪谱法
进行优化求解，从而可以得到针对当前状态的精

确解，这一过程将基于 ＧＰＯＰＳ工具箱［１８］实现。

这一求解过程相较于 ＧＡ或差分进化算法
（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）可以大幅减少计算时
间，从而为后续根据博弈态势快速更新策略提供

条件。

此外，ＧＰＯＰＳ仅输出了节点处的控制变量，
而本文所关注的问题均为连续小推力条件下的连

续博弈过程，为了获得连续的控制序列还需根据

Ｒａｄａｕ伪谱法的Ｌａｇｒａｎｇｅ插值原理获得连续的控
制变量。

３．２　滚动时域框架内的策略更新

根据上一小节中的算法流程，可以在已知当

前状态时，快速得到一个不含反馈结构的开环解。

为了应对博弈过程中存在的不确定性，借鉴滚动

时域优化的思想，基于当前测量的相对状态 珘η，将
获得的开环策略应用于接下来的控制时域（即一

个周期）内，并不断重复此过程直至满足博弈的

终止条件，整体流程如图７所示。

·６２·
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图７　滚动时域优化流程
Ｆｉｇ．７　Ｒｏｌｌｉｎｇｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

４　仿真验证与分析

４．１　算例设置

考虑追踪方在交会博弈过程中测量得到的相

对状态信息始终受到噪声干扰，在博弈开始时，追

踪航天器和逃逸航天器均位于ＧＥＯ附近（当追逃
场景位于其他轨道附近时，应考虑重新生成样本

对神经网络进行训练）。在ＬＶＬＨ坐标系下，追踪
方相对于逃逸方的位置速度以及追逃双方的推力

大小设置如表２所示。

表２　仿真算例初始状态

Ｔａｂ．２　Ｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

状态值 追踪方（ｐ） 逃逸方（ｅ）

ｘ／ｋｍ －６０ －３０

ｙ／ｋｍ －６０ －３０

ｚ／ｋｍ －６０ －３０

ｖｘ／（ｍ／ｓ） ０．５ ０

ｖｙ／（ｍ／ｓ） ０．５ ０

ｖｚ／（ｍ／ｓ） ０．５ ０

Ｔ／（ｍ／ｓ２） ０．００６ ０．００３

假设追踪方在滚动时域优化框架内每隔６０ｓ
进行一次相对状态测量，测量所包含的误差符合

正态分布，其均值为真实值，方差取真实值的

１％。每次采样完成后，追踪方根据测量所得的 珘η
通过第３节所述算法流程，输出一个周期内的控
制序列，并不断进行更新采样直至博弈结束。需

要注意的是，这样的算法框架是基于微分对策理

论得出的，即假定逃逸方采取了鞍点策略，而当逃

逸方采取了其他策略时，该算法所得的控制序列

则会偏为保守。

４．２　仿真结果

图８中给出了在空间中追踪方相对逃逸方的
轨迹变化。图９和图１０则分别为沿坐标轴三个
方向相对位置和相对速度的变化。在经过

８１３９７６６ｓ后，追踪方和逃逸方的位置和速度均
符合交会条件，此次博弈过程终止。

图８　博弈过程中的相对轨迹
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｌａｔｉｖｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｄｕｒｉｎｇｔｈｅｇａｍｅ

图９　相对位置变化
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｃｈａｎｇｅ

图１１则对滚动优化过程中每次采样的测量
值和真实值进行了对比，可以发现，虽然测量误差

存在于整个博弈过程中，但在论文所提算法框架

下仍可以完成交会博弈任务。这是因为一方面随

着不断接近逃逸方，测量过程中的绝对误差不断

·７２·
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图１０　相对速度变化
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｌａｔｉｖｅｖｅｌｏｃｉｔｙｃｈａｎｇｅ

减小，另一方面则是通过不断更新测量值从而不

断对控制序列进行调整。

（ａ）相对位置对比
（ａ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

（ｂ）相对速度对比
（ｂ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ

图１１　真实值和采样值对比
Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅａｌｖａｌｕｅａｎｄｓａｍｐｌｉｎｇｖａｌｕｅ

在经过对 ＧＰＯＰＳ输出的控制变量进行插值
后可以得到追踪方的控制序列如图１２所示。

图１２　控制变量
Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｎｔｒｏｌｖａｌｕｅ

为了说明在伪谱法中嵌入深度神经网络的作

用，下面将对首次采样的计算结果进行说明。

表３所示为首次采样时测量所得的相对状态，此
时若采用开环策略进行追逃，不仅计算时间较长

且会造成较大的终端误差，从而导致任务失败无

法完成对目标的交会。表４中为在完成首次采样
后，神经网络输出值的大小珟σ和应用 ＧＡ计算得
到开环策略对应的解的大小 σ，根据表４中的结
果对比，可以看出测量值对应的神经网络输出和

当前真实相对状态对应的开环策略解是较为接近

的，从而可以提供较为准确的参考轨迹。

表３　首次采样结果
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｆｉｒｓｔｓａｍｐｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

状态值 测量值 真实值

ｘ／ｋｍ －２９．５１３ －３０

ｙ／ｋｍ －３０．１８４ －３０

ｚ／ｋｍ －３０．１５８ －３０

ｖｘ／（ｍ／ｓ） ０．４９５ ０．５

ｖｙ／（ｍ／ｓ） ０．５０４ ０．５

ｖｚ／（ｍ／ｓ） ０．４８９ ０．５

表４　神经网络与ＧＡ计算结果对比
Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＧＡ

问题解 珟σ σ

υ１ －１．６３７×１０－４ －１．７２９×１０－４

υ２ －１．３３９×１０－４ －１．３９１×１０－４

υ３ －１．３４６×１０－４ －１．２６８×１０－４

υ４ ０．７３３６ ０．７６７４

υ５ ０．３５１５ ０．３３９８

υ６ ０．５８１６ ０．５４３７

ｔｆ／ｓ ７６１４．８７８ ８１２７．７０４

为体现所设计算法的时效性，将本文算法与

·８２·
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文献［１１］算法进行了对比。其中，本文计算环境
为一台２７０ＧＨｚ、１６ＧＢ的计算机，软件平台为
ＭＡＴＬＡＢ的 ＧＰＯＰＳ工具箱和 Ｐｙｔｈｏｎ３９。文
献［１１］计算环境为一台２４ＧＨｚ、１６ＧＢ的计算机，
软件平台为ＭＡＴＬＡＢ的ＧＡ工具箱。计算环境和
软件平台差异不大，结果具有可比性。图１３所示
为应用本文算法进行求解的计算耗时，可以看出每

次计算的时间消耗为秒级，相较于文献［１１］中的分
钟级耗时，计算效率具有明显提升。

图１３　计算时间
Ｆｉｇ．１３　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ

５　结论

本文针对航天器自由时域交会型轨道追逃问

题，研究了基于滚动时域优化的追逃策略，主要得

到以下结论：

１）所提出的滚动时域优化框架可有效应对
追逃过程中的测量误差等不确定性影响；

２）通过引入深度神经网络并与伪谱法相结
合，可将策略求解计算耗时提升至秒级。

在未来的工作中，可以尝试进一步将该方法

应用于逃逸方执行未知机动或逃逸方存在护卫航

天器等场景的研究工作中。
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