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[bookmark: _Hlk190961717][bookmark: _Hlk184928633]摘  要：随着空间安全需求的日益增长，卫星追逃博弈在空间安全领域的重要性日益凸显。针对传统方法在应对多目标、多约束优化时效率较低，难以满足动态复杂环境下的需求的问题，基于协同进化机制、斑马优化算法和微分对策理论，提出了一种融合协同进化算法。通过采用分阶段优化策略对轨迹和策略进行动态适应性优化，同时引入多种群协同进化机制，增强了算法的全局探索能力和局部收敛性能，并结合微分对策理论，提升了博弈策略的稳定性和可靠性。仿真实验结果表明，该方法在多约束条件下能够显著提高任务完成效率，同时可兼顾追逃双方的动态策略调整，为天基空间目标侦察监视任务中的卫星追逃博弈提供了有效的解决方案。
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Abstract: The significance of satellite pursuit-evasion games in space security is increasingly recognized, driven by growing demands for space safety. Traditional methods often exhibit low efficiency in addressing multi-objective and multi-constraint optimization problems, failing to meet the requirements of dynamic and complex environments. In this case, a hybrid cooperative co-evolution algorithm was proposed based on cooperative co-evolution mechanisms, zebra optimization algorithms, and differential game theory. A phased optimization strategy was adopted to dynamically optimize trajectories and strategies, while a multi-population co-evolution mechanism was introduced to enhance global exploration capability and local convergence performance. Differential game theory was integrated to improve the stability and reliability of game strategies. Simulation results demonstrate that this method significantly improves mission completion efficiency under multi-constraint conditions. It effectively balances dynamic strategy adjustments for both pursuers and evaders, providing an effective solution for satellite pursuit-evasion games in space-based target reconnaissance and surveillance missions.
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随着航天应用技术的飞速发展，人类社会对各类航天器的依赖不断增加，尤其是资源卫星、气象卫星、通信卫星和导航卫星等，它们不仅显著的提升了生产力，也便利了人们的日常生活。正因如此，各航天大国对空间资源的争夺愈发激烈，导致空间安全形势日益严峻[1]。在这一背景下，空间追逃博弈[2]作为一种关键的对抗策略，已成为现代空间任务中不可忽视的重要研究方向之一。在空间环境中，卫星作为高价值资产，常处于对抗态势，尤其是在侦察与反侦察任务中,侦察方试图获取目标信息，而反侦察方则试图规避或干扰侦察，双方在动态对抗中形成了典型的追逃博弈关系。追逃博弈的优化不仅决定任务的成败，还直接影响资源的有效利用和风险控制。因此，如何在多重约束下优化卫星追逃博弈的路径规划，是成功完成空间侦察任务的关键。
卫星追逃博弈通常涉及多目标、多约束的优化问题。早期的研究主要集中于基于微分对策[3-4]的航天器追逃问题求解。Conway[5]等人提出的半直接法（Semi-Direct Method）为航天器三维轨道追逃微分对策提供了一种较为稳健的求解途径，算法具备较好的鲁棒性和收敛性，广泛应用于实际的拦截、交汇和能量匹配等任务中。Prince[6]等学者将这一方法进一步拓展，应用于复杂的航天器追逃任务，但在非线性、大扰动环境下的计算效率问题仍未完全解决。近年来，微分对策理论进一步扩展至多人博弈场景：李振瑜[7]等人提出追踪-逃逸-防御三方博弈模型，通过线性二次型微分对策推导纳什均衡条件，证明防御器可显著提升逃逸方的生存概率。
强化学习在航天器动力学与控制中的研究吸引了不少学者的关注[8-10]。Zhu[11]等人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。耿远卓[12]等人引入终端诱导强化学习（Terminally Induced Reinforcement Learning, TIRL），利用博弈终局奖励稀疏性设计时间差分误差奖励机制，使脉冲推力航天器快速收敛至纳什均衡策略。Yang等人[13]将轨道脉冲追逐-规避任务建模为两阶段博弈问题，其中采用顺序二次规划（Sequential Quadratic Programming, SQP）方法将远距离追逐-逃避问题转化为多脉冲会合轨迹优化问题，并应用深度确定策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG）方法将近距离追逐-规避问题建模为策略强化学习问题。Chu[14]等人利用深度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。刘冰雁[15]等人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。Yang[16]等人将物理信息神经网络（Physics-Informed Neural Networks, PINN）与水平集方法结合，构建了基于连续推力的捕获区动态演化模型，为航天器追逃任务中的威胁关系确定、任务可行性分析和轨道博弈规则总结提供了量化决策依据。许旭升[17]等人提出了一种基于多智能体深度强化学习的集群卫星空间轨道追逃博弈方法，通过多智能体深度决定性策略梯度法（Multi-Agent DDPG, MADDPG）训练数据，在脉冲机动下的集群追逃场景中实现了策略泛化能力提升。Zhao[18]等人在考虑航天器机动能力和任务时间限制的前提下，针对脉冲机动形势下的轨道追逃问题，提出了基于预测反馈检测的多智能体决定性策略梯度算法（Predict-Reward-Detect MADDPG, PRD-MADDPG）算法。但是，基于强化学习的训练面临可解释性差、理论证明难、可靠性不高等问题，训练好的决策模型缺乏解析表达式，仅能通过仿真打靶验证其决策的正确性，且缺乏高效的训练赋能方法，航天器通常需要博弈上万回合才能学习到最优追逃策略。
[bookmark: _Hlk195727150]优化算法在空间追逃博弈场景中也得到了广泛应用，显著提升了博弈策略的求解效率和质量。Prince[19]等人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。Wu[20]等人针对J2摄动下的远程连续推力拦截轨道设计问题,提出的混合遗传-二次规划方法，实现远程拦截的燃料-时间均衡。Liu[21]等人针对多卫星围捕逃逸目标场景，提出了一种博弈与优化相结合的策略求解方法，在考虑预期目的、燃料消耗和机动安全的条件下设计代价函数，利用粒子群算法对双方策略进行优化，得到了双方的最优策略。吴其昌[22]对航天器追逃博弈研究中提出了用蚁群算法对航天器追逃博弈问题进行优化，进一步丰富了优化算法在该领域的应用范畴。然而，现有研究多集中于较为简单的任务场景，主要关注单阶段任务目标的优化，面对复杂的动态环境和非合作博弈条件，仍存在较大改进空间。
[bookmark: _Hlk197974923]尽管轨道追逃博弈现有研究已经取得了一定的进展，但大多数方法仍集中在较为简单的任务场景中，且多以单阶段目标优化为主。面对复杂的动态环境和非合作博弈条件，现有的优化策略仍存在一定的改进空间。为此，本文将脉冲推力模型转化为约束控制，建立了航天器相对运动模型，并基于协同进化机制、斑马优化算法和微分对策理论，提出了一种融合协同进化的算法，用于求解空间侦察任务。与传统优化方法（遗传算法、粒子群优化等）相比，通过多种群协同进化机制，能够增强算法的全局探索能力和局部收敛性能，避免传统方法在复杂多峰问题中易陷入局部最优的缺陷。结合微分对策理论，算法能够实时响应博弈对手的策略变化，实现动态调整，解决了传统静态优化方法难以适应高动态环境的问题。面对传统方法的单一优化框架，难以兼顾多阶段任务需求的不足，本文将任务分解为“抵近段”和“持续段”，分别优化不同目标，提高了计算效率，从而为卫星追逃问题提供一种更高效、更具适应性的解决方案。 
1  场景描述与建模
在地球同步轨道上，分布着高价值的主星及保障其运行的任务卫星。主星附近出现了一个未知目的卫星（目标卫星），如图1所示。为确保主星的安全，任务卫星对目标卫星进行侦察，以支持空间监测、追踪或防御等任务。然而，由于卫星速度脉冲（脉冲大小和脉冲间隔）、任务时间和总燃料等多重限制条件，侦察过程变得复杂。


图1  问题描述图解
Fig.1  Diagram illustrating the problem description


以主星为原点建立参考轨道坐标系，航天器单位质量控制力产生的瞬时加速度如图2所示。


图2  航天器控制力及其在轨道坐标系下的分解
Fig. 2  Spacecraft control forces and their decomposition in the orbital coordinate system








定义与平面之间的夹角为，在内的投影与轴之间的夹角为。则在三个轴的分量可以表示为：

		


其中，，。
采用CW方程描述航天器（任务卫星、目标卫星）与主星的相对运动：

		


其中，为参考轨道的角速度，表达式为。







定义航天器在时刻的状态为，时刻施加于航天器的瞬时加速度为，令，则自至航天器状态转移方程为：

		
其中：

	


			





由上式可知，当航天器的初始状态和时刻控制加速度已知时，即可得到航天器于任意时刻在轨道坐标系下的状态。







假设固定对策时间为，将离散化为个时间子区间，。航天器从时刻到的状态转移方程为：

		


假设速度脉冲仅在离散时间节点（）上施加，并且每次脉冲施加后立即影响航天器的状态，而不持续作用。即脉冲在每个时间子区间起始点进行调整，脉冲的施加仅发生在离散时间节点上，而不是在连续的时间范围内。

如果在施加于航天器的速度脉冲为0，则该转移方程可以进一步简化为：

		
2  约束条件
2.1  侦察条件约束
完成空间侦察任务的前提是任务卫星能够在规定的时间内接近目标卫星至特定范围，并在合适的顺光角度下进行有效侦察，确保任务能够持续一定时长。
2.1.1  相对距离
为了确保任务卫星能够有效地完成对目标卫星的侦察，任务卫星与目标卫星之间的相对距离必须小于允许侦察的最小距离且与目标卫星保持安全距离。如果距离过近，可能会导致卫星间发生碰撞；而距离过远，则无法满足卫星侦察系统的性能需求。相对距离约束确保任务卫星在侦察过程中保持满足侦察的距离，从而获得精确的数据。该约束可表示为：

		


其中，和分别为安全距离和允许的最小侦察距离。
2.1.2  顺光角度

顺光角度是指太阳光方向与任务卫星至目标卫星的观测矢量之间的夹角，如图3所示。


图3 顺光角度示意图
Fig. 3  Sunlight angle diagram
空间任务会受到空间环境的影响，光照条件是一个重要的因素，强烈的阳光会使得星载成像传感器难以正常观测，从而无法完成对目标的侦察任务。当太阳光照方向与观测矢量夹角满足一定角度时，有利于更好的完成对目标卫星观测。该约束可以表示为：

		


其中，和为顺光角度的最小值和最大值。
2.1.3  侦察时间

为了确保数据的有效性和精度，任务卫星必须在满足上述相对距离和顺光角度的约束条件下，持续侦察一定时长，以确保能够获得准确数据。该约束可表示为：

		

其中，是完成空间侦察任务要求的最小时间。
2.2  速度脉冲控制约束
2.2.1  脉冲大小约束
任务卫星的速度脉冲有最大和最小幅度限制。脉冲大小决定了任务卫星轨道变化的幅度，即速度的变化量。设定速度脉冲大小的约束为：

		


其中，和分别表示速度脉冲的最小值和最大值。
2.2.2  脉冲间隔约束
[bookmark: _Hlk188539593]脉冲间隔指的是两次脉冲机动之间的时间间隔，它控制着卫星轨道调整的频率和节奏。脉冲间隔的限制可以通过以下公式表示：

		

其中，分别表示脉冲间隔的最小值。
2.2.3  能量消耗约束
卫星的能量资源有限，且每次脉冲调整都会消耗卫星的燃料。能量消耗约束确保卫星在整个任务过程中能够合理分配能量，避免因燃料不足而导致任务中断。忽略卫星重量的变化，可以转化为总的速度脉冲量。该约束可以表示为：

		


其中，为总速度脉冲量，为卫星的累计速度脉冲上限。
2.3  时间约束
任务的总时长必须在给定的任务时长内完成，不能超出时间限制。该约束可以表示为：

		


其中，为任务的总时长，为允许的最大任务时长。
3  融合协同进化算法设计与实现
[bookmark: _Hlk188539630]为了求解空间侦察任务中的追逃博弈问题，采用斑马优化算法（Zebra Optimization Algorithm, ZOA）[23]，引入协同进化机制和微分对策理论，提出了一种融合协同进化算法。该算法的核心思想是基于任务卫星和目标卫星的控制策略，分别构建两个独立的斑马种群。通过交替联合进化的方式，两个种群不断优化，最终都能达到稳定的最优解，从而实现任务卫星和目标卫星的最优控制策略。
[bookmark: _Hlk191124824][bookmark: _Hlk191124790]3.1  优化算法选取
为了评估斑马优化算法（ZOA）在空间侦察任务中的追逃博弈问题中的表现，本研究选取了多个经典优化算法包括粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO）、遗传算法（Genetic algorithm, GA）、鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm, WOA）、灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer, GWO）、进化算法（Evolutionary Algorithm, EA），并利用标准的优化测试函数对这些算法进行了性能对比。选择这些算法的目的是通过全面考察算法在不同优化问题中的适应性、全局搜索能力、收敛速度以及逃脱局部最优解的能力。
3.1.1 测试函数选取
[bookmark: _Hlk191124708]为了全面评估各算法的性能，选用了以下几种经典的测试函数：

		


其中，，。
Rastrigin函数：该函数是一个典型的多峰函数，具有大量的局部极小值，适合考察算法的全局搜索能力。它能够测试优化算法在面对复杂搜索空间时是否能有效地避免局部最优，探索全局最优解。

		

其中，。
Ackley函数：包含多个局部极小值，主要用于考察算法在多峰优化问题中的表现。该函数对算法的全局搜索和局部优化能力提出了较高的要求，是测试算法是否能够快速收敛并避开局部最优的理想选择。

		

其中，。
Sphere函数：作为一个单峰函数，Sphere函数主要用于考察算法的收敛性。其形状简单，能够清晰地反映算法在搜索过程中收敛到全局最优解的速度和效率。

		

其中，。
Griewank函数：该函数包含多个局部极小值，适用于测试算法在逃脱局部最优解时的能力。其复杂性在于每个局部极小值都可能导致算法陷入局部最优，测试算法如何跳出这些局部解是一个重要的考察点。
这些测试函数能够覆盖多种优化问题的特征，帮助全面评价不同算法在处理复杂优化问题时的优势与不足。
3.1.2 结果分析
对比分析算法在Rastrigin、Ackley、Sphere和Griewank函数上的表现，仿真结果如图4、图5、图6和图7所示。


图4 Rastrigin函数下的收敛曲线对比
Fig. 4  Convergence curve comparison for the Rastrigin function 


图5 Ackley函数下的收敛曲线对比
Fig. 5  Convergence curve comparison for the Ackley
function


图6 Sphere函数下的收敛曲线对比
Fig. 6  Convergence curve comparison for the Sphere
function


图7 Griewank函数下的收敛曲线对比
Fig. 7  Convergence curve comparison for the Griewank
Function
通过仿真结果，验证了ZOA算法在不同测试函数上的优势，具体表现如下：
（1）Rastrigin函数：该函数测试了算法的全局搜索能力。ZOA表现出优越的跳出局部极小值的能力。
（2）Ackley函数：ZOA在多峰优化问题中表现出较好的全局优化能力，快速收敛且有效避免了局部最优。
（3）Sphere函数：在单峰函数上，ZOA展现了较快的收敛速度。
（4）Griewank函数：ZOA有效逃脱局部最优解，展现了较强的全局搜索能力。
综合来看，ZOA算法在多个经典优化测试函数中展现了卓越的性能，特别是在全局搜索能力和收敛速度方面均表现出色。这些优势表明，ZOA算法在解决空间侦察任务中的追逃博弈问题时具有较大的潜力。因此，本文决定选用ZOA算法作为后续研究的基础优化算法。
3.2  适应度函数设计




侦察任务可以描述为先靠近目标卫星，然后在满足侦察条件的要求下持续一定的时间。因此，可以将整个任务分为抵近段和持续段两个阶段。将任务总时长按照一定的速度脉冲间隔分成多离散化的子区间，则整个决策时间被简化为个离散的时间点。
对于抵近段而言，目标函数为终止时刻任务卫星与目标卫星的相对距离、顺光角度及其阈值的比较结果。设计抵近段的目标函数为：
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[bookmark: _Hlk190702968][bookmark: _Hlk188539957]其中，和表示时刻任务卫星和目标卫星的位置矢量，为任务卫星与目标卫星之间的相对距离阈值，表示顺光角度计算函数，表示向下取整，为顺光角度阈值。
对于持续段任务卫星的优化目标函数与抵近段基本相同，差异之处在于持续段需要每个时刻都满足阈值条件，因此外围的最小化改为最大化，具体如下：

[bookmark: _Hlk190702974]		
若目标函数为0，则任务成功，可以结束任务；否则，持续迭代至迭代次数上限，结束任务，任务失败。
3.3  微分对策模型


在实际应用场景中，目标卫星在面对任务卫星的行为时，必然会做出相应的策略性反应。鉴于目标卫星同样拥有机动能力，本文构建了一个微分博弈模型，并设计了融合协同进化算法来求解该微分博弈模型。任务卫星最小化的损失函数为，表示侦察阶段，即抵近段和持续段。任务卫星和目标卫星的优化目标不同，需要对它们分别建模。











[bookmark: _Hlk188540123][bookmark: MTBlankEqn]在抵近段，任务卫星的策略是在规定的最大任务时间内，通过优化控制变量，最小化与空间侦察任务相关的损失函数。任务卫星的控制参数包括任务总时间、机动时刻、脉冲量、脉冲与平面之间的夹角以及在内的投影与轴之间的夹角，，表示任务卫星最大脉冲机动次数。任务卫星的优化模型可以表示为以下形式：



		




其中，是目标卫星的控制策略，它们影响任务卫星的最优策略。为任务卫星执行抵近段的任务总时间，为任务卫星单次脉冲的最大值，为任务卫星两次脉冲机动时间间隔的最小值，约束条件确保任务卫星的控制变量在物理和任务允许范围内，保证了优化问题的实际可行性。
持续段任务卫星不需要优化任务时间，优化模型为：



		










目标卫星的损失函数与任务阶段无关，且其优化目标并非一定仅仅涉及躲避任务卫星，实际中可以根据需求的不同为目标卫星设置不同的目标使其更加智能。为目标卫星设计两个目标，其一是躲避任务卫星的侦察或进攻等行动，即在博弈过程中最大幅度的远离任务卫星，其二是尽可能靠近主星并对主星进行一定目的的行动。目标卫星的控制变量包括机动时刻、脉冲量、脉冲与平面之间的夹角以及在内的投影与轴之间的夹角，，表示目标卫星最大脉冲机动次数。与任务卫星的损失函数计算方法类似，对于一段时长为的博弈，目标卫星的损失函数可以表达为：

		




在抵近段，博弈时长为任务卫星的任务时长；在持续段，博弈时长是任务卫星侦察任务的持续时长。目标卫星的策略是在与任务卫星对抗时间内，优化脉冲时刻、脉冲量及角度等参数，最小化其损失函数，目标卫星优化模型为：



		



其中，表示任务卫星的控制策略，表示目标卫星单次脉冲量上限，表示目标卫星两次脉冲机动时间间隔的最小值。
一个任务卫星和一个目标卫星的追逃博弈问题，需要在各项给定约束条件下寻求满足以下鞍点解的最优控制策略：

		

		


其中，表示任务卫星的最优控制策略；表示目标卫星的最优控制策略。
公式（25）和公式（26）的解表示微分博弈中的鞍点解，意味着任务卫星和目标卫星在博弈过程中会达到一个稳定状态，其中任务卫星和目标卫星的策略在某种程度上相互对抗并达到最优平衡。具体而言，任务卫星的最优策略是在最大化自身效益的同时，考虑到目标卫星的反应，并进行合理调整；而目标卫星的最优策略则是在躲避任务卫星的同时最大化其自身目标，尽可能避免被侦察。
3.4  策略更新和协同进化机制设计
在斑马算法中，个体通过协作与竞争的机制来优化其行为。在协同进化的框架下，任务卫星和目标卫星之间通过相互的竞争和动态调整来优化各自的轨道控制策略。在任务的抵近段和持续段，任务卫星根据目标卫星的逃逸策略进行追踪，而目标卫星则根据任务卫星的追踪策略来规避任务卫星的追击。两个卫星在相互作用中不断优化各自的行为，以实现各自的任务目标最大化。
[bookmark: _Hlk190962289]3.4.1  群体初始化






任务卫星种群：由个体组成，每个个体的策略由任务总时长、脉冲机动时刻、脉冲量及两个指向角和五个控制变量组成。

		

		




其中，任务总时长在抵近段为优化变量，不超过任务限定的最大时间，即；在持续段不需要优化此变量，任务总时长为满足卫星侦察任务的持续时长。脉冲量则需要考虑任务卫星的运动能力，在速度脉冲的最小值和最大值的区间内优化，即。





[bookmark: _Hlk188541128]目标卫星种群：由个体组成，由于目标卫星与任务卫星处于同一场博弈中，任务总时长是一样的，因此不需要对目标卫星的任务总时长进行优化，而是将任务卫星的任务总时间作为博弈时间，个体的控制变量为脉冲机动时刻、脉冲量及两个指向角、：

		

		

[bookmark: _Hlk188541164]其中，表示目标卫星的脉冲量也需要在其速度脉冲的最小值与最大值的区间内优化。
3.4.2  适应度评估
[bookmark: _Hlk188541187]公式（19）、公式（20）分别为任务卫星在抵近段和持续段的适应度函数，公式（23）为目标卫星的适应度函数。对每个个体的策略进行评估，计算其在当前环境下的任务卫星种群和目标卫星种群的表现。
3.4.3  斑马行为模拟
（1）觅食阶段
在种群中选定先锋斑马后,先锋斑马引导其他斑马走向它在种群中的位置。位置更新公式如下:

		

		











其中，代表斑马种群个数，代表斑马个体数；为斑马所处位置，为更新后斑马所处位置；为每一个种群的先锋斑马，为更新位置后的先锋斑马；为第个体的目标函数值，计算方式参考公式（19）、（20）、（23）；为[0,1]之间的随机数；，的值越高,代表种群变化越大。
在觅食过程中，每个个体会依据自身的适应度值来判断其相对于种群的优劣。因此，计算适应度值是优化过程中的关键步骤。
适应度计算步骤：
1）计算所有个体的适应度值。
任务卫星：根据不同的任务阶段，分别使用公式（19）和（20）计算适应度。
目标卫星：依据公式（23）计算适应度。
2）选取适应度最高的个体作为先锋斑马，并据此引导种群更新位置（公式31、32）。
3）计算更新后个体的适应度值，并进行筛选:
若新适应度更优，则保留新位置；
否则，回溯到上一位置，或进行微调（如缩小搜索步长）以防止陷入局部最优解。
（2）抵御捕食者攻击阶段
野生斑马在草原上可能会遇到两类捕食者,假设两种情况发生的概率相同。
Phase1：狮子攻击斑马，斑马群体选择逃跑策略。
Phase2：其他捕食者（如鬣狗、灰狼等较小体型捕食者），斑马群体选择聚集或进攻策略。
位置更新公式如下：
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其中,为两种策略发生的概率大小,区间为[0,1]，当时认为发生第一种情况，否则认为发生第二种情况。是值为0.01的常数，为随机数;为最大迭代次数,为当前迭代次数;是被攻击斑马在第维的位置;为控制步长的参数，决定移动幅度。
在优化过程中，斑马个体会根据环境和适应度值调整其位置，整体优化流程如下：
1）计算斑马个体在新位置的适应度值
若适应度提高：保留新位置；
若适应度降低：可能陷入局部最优，需调整策略。
2）选择优化策略（根据捕食者类型）
策略1：逃跑策略（Phase1）
适应度较低的个体会执行大步长移动，迅速远离捕食者，增加生存概率。
策略2：聚集策略（Phase2）
适应度较高的个体会吸引其他个体靠近，增强整体适应性，提高生存能力。
3）执行优化策略
适应度较低的个体可能回溯到上一位置，或调整步长以避免陷入局部最优。
适应度较高的个体在聚集策略中会引导其他个体移动，使种群更具优势。
3.4.4  求解流程
融合协同进化算法的流程如图8所示。


图8  融合协同进化算法流程
Fig. 8  Flowchart of the integrated cooperative 
co-evolution algorithm
详细流程描述如下：
[bookmark: _Hlk188541281]Step1：定义优化过程的初始条件和相关参数。需要确定任务卫星和目标卫星的初始状态、控制变量的优化范围以及斑马优化算法（ZOA）的初始参数；
Step2：初始化任务卫星和目标卫星种群。对于目标卫星和任务卫星种群的控制变量，在其优化范围内均匀随机选择一个初始位置，作为初始斑马个体；
Step3：使用ZOA更新目标卫星种群。根据目标卫星损失函数，对目标卫星种群进行更新；
Step4：使用ZOA更新任务卫星种群。根据任务卫星损失函数，对任务卫星种群进行更新；
Step5：判断是否达到最大迭代次数。检查当前迭代次数是否达到预设的最大迭代次数，如果未达到，则返回Step3继续迭代；
Step6：从两个种群中选择最优个体。最终选择的最优个体代表在该对抗过程中表现最好的策略，能够保证任务卫星和目标卫星均实现自身损失最小化。
4  仿真结果与分析
[bookmark: _Hlk190698634]主星位于距地面约36000千米的地球同步轨道上，其轨道参数如下：半长轴为42378千米，偏心率为0，轨道倾角为40°，升交点赤经为20°，近地点角距为0°，真近点角为87°。在以主星为原点的轨道坐标系下，任务卫星、目标卫星与主星之间的相对状态如表1所示。
任务卫星针对目标卫星开展空间侦察任务，在抵近段和持续段中，任务卫星的机动次数均不超过20次，单次脉冲量不超过2 m/s，且两次脉冲机动时间间隔不低于200秒。在与目标卫星的博弈过程中，任务卫星通过优化自身运动参数来满足侦察任务的各种约束条件。目标卫星拥有一定的机动能力，每阶段机动次数同样不超过20次，单次脉冲量不超过1m/s，两次脉冲机动时间间隔不低于400秒。目标卫星在博弈过程中试图远离任务卫星并靠近主星。二者对抗的时间上限为10万秒，仿真步长为20秒。
任务卫星距离主星20km做环绕飞行，保障主星的安全。目标卫星位于与主星同轨道的前方150km处。任务卫星对目标卫星进行侦察，侦察场景参数设置为在两星相对距离1-20km范围内，顺光角度0-40°的情况下，对目标卫星持续观测1000s，任务最大时间为100000s。这一目标要求任务卫星必须在规定的时间内，通过精确控制与目标卫星的相对位置与顺光角度，达到任务设定的需求。而目标卫星则采取积极的逃避策略，尽力避开任务卫星的观测，并在条件允许的情况下，尽量接近主星。

[bookmark: _Hlk190962181]表1  任务卫星和目标卫星初始状态
Tab. 1  Initial states of the mission satellite and target satellite
	状态
	
	
	
	
	
	

	任务卫星
	- 8.660254
	-10.0
	15.0
	-0.000361
	-0.001253
	-0.000626

	目标卫星
	0
	150
	0
	0
	0
	0



表2和表3详细记录了任务卫星和目标卫星在抵近段与持续段的脉冲时刻、脉冲量以及角度情况。可以看出，任务卫星在抵近段（从任务开始到46720秒），总共进行了8次脉冲，成功将相对距离和顺光角度调整至预定范围内。进入持续段，任务卫星在接下来的1000秒内通过4次脉冲进行调整，确保目标卫星始终保持在合适的相对位置，并且满足顺光角度的要求，与此同时，目标卫星则在抵近段采取了12次脉冲。进入持续段后，目标卫星仍试图通过2次脉冲来改变其轨迹，尽可能摆脱任务卫星。最终，任务卫星成功在47720秒时达成了对目标卫星的侦察任务。

表2 任务卫星脉冲机动情况
Tab.3  Impulse maneuver parameters of the mission satellite
	阶段
	时间(s)
	次数
	
	
	

	抵近段
	363
	1
	1.036
	-1.205
	-0.102

	
	10886
	2
	0.642
	-1.643
	0.374

	
	15873
	3
	0.300
	1.108
	0.670

	
	25135
	4
	0.362
	-0.793
	0.296

	
	27007
	5
	0.605
	1.358
	-0.830

	
	27313
	6
	1.0822
	2.493
	-0.202

	
	34957
	7
	0.582
	0.382
	0.384

	
	40934
	8
	0.014
	0.183
	0.626

	抵近段结束
	46720
	
	
	
	

	持续段
	46922
	9
	1.726
	1.358
	0.622

	
	47124
	10
	1.347
	-0.845
	1.252

	
	47328
	11
	1.903
	2.491
	-1.25

	
	47532
	12
	1.980
	-2.155
	-0.038

	持续段结束
	47720
	
	
	
	


表3 目标卫星脉冲机动情况
Tab.4  Impulse maneuver parameters of the target satellite
	阶段
	时间(s)
	次数
	
	
	

	抵近段
	816
	1
	0.041
	-0.034
	0.046

	
	5169
	2
	0.069
	0.235
	0.102

	
	6226
	3
	0.076
	-0.451
	-0.113

	
	11599
	4
	0.557
	-1.180
	-0.541

	
	18017
	5
	0.175
	0.038
	0.101

	
	21102
	6
	0.569
	-0.395
	-0.061

	
	22824
	7
	0.104
	-0.677
	0.152

	
	26547
	8
	0.185
	0.061
	-0.129

	
	27458
	9
	0.233
	-0.781
	0.425

	
	34750
	10
	0.113
	0.284
	0.002

	
	40882
	11
	0.389
	-0.516
	-0.078

	
	44310
	12
	0.090
	0.425
	-0.006

	抵近段结束
	46720
	
	
	
	

	持续段
	47121
	13
	0.062
	-0.442
	1.399

	
	47522
	14
	0.564
	-0.531
	1.527

	持续段结束
	47720
	
	
	
	



[bookmark: _Hlk188293551]图9展示了任务卫星与目标卫星在主星坐标系下的运动轨迹。通过观察轨迹曲线，可以看出任务卫星和目标卫星都通过多次脉冲机动来调整各自的轨迹，从而实现各自的任务目标。任务卫星通过多次脉冲机动逐步接近目标卫星，并在持续段执行连续多次脉冲机动调整相对距离和顺光角度，完成侦察任务。目标卫星则在对抗初期倾向于靠近主星，后期则试图远离任务卫星，意在躲避任务卫星侦察。充分展示了融合协同进化算法在复杂动态环境下的决策能力和优化效率，体现了该算法在任务执行中的高效性和适应性。



图9任务场景空间路径
Fig. 9  Spatial path of the mission scenario
任务卫星与目标卫星在抵近段和持续段的相对距离变化和顺光角度变化如图10、图11所示。从图10可以看出，在抵近段期间，任务卫星与目标卫星的相对距离逐渐缩短，但一直到两者相距约5km时才完成了抵近段的优化。这一现象主要是因为任务卫星需要在不断调整其状态来保证尽量接近目标卫星的同时，还要兼顾顺光角度的约束。进入持续段后，任务卫星与目标卫星的相对距离开始缓慢增大。然而，由于任务卫星在完成抵近后对轨迹进行了精确调整，相对距离依旧被严格控制在场景设定的20km阈值以内并持续了1000秒，满足了侦察任务需求。与此同时，图11所示的顺光角度是本次观测的另一重要约束。在抵近段，顺光角度先呈现上升趋势，而后随着姿态与机动调整快速下降，最终达到符合观测要求的范围。进入持续段后，顺光角度出现数次小幅波动，但任务卫星通过精确的控制策略将顺光角度逐渐减小并保持在40°以内，持续了足够长的时间（1000秒）。



 
图10 相对距离变化
Fig.10  Relative distance variation 


 
图11 顺光角度变化
Fig.11  Variation of relative sunlight angle 

任务卫星与目标卫星在抵近段和持续段的适应度值变化如图12所示，从图中可以看出，在抵近段期间，任务卫星的适应度值在第三次迭代后降为0并保持稳定，表明任务卫星的策略达到最优，能够有效追踪目标卫星并满足侦察条件。而目标卫星的适应度值有所下降，试图躲避任务卫星侦察。进入持续段，任务卫星的适应度值稳定为0，能够有效保持对目标卫星的追踪，完成侦察任务，展示出策略的最优性。




图12适应度值变化
Fig.12  Variation of fitness
从任务执行结果来看，执行任务总时间为47720秒，任务卫星在此期间内，通过12次脉冲机动完成了对目标卫星的观测任务，总速度增量约为11.58m/s。目标卫星在整个对抗博弈过程中，进行了14次脉冲机动，总速度增量约为3.23m/s。任务卫星能够根据目标卫星的逃避策略来更新自己策略，在复杂的动态环境中成功实现对目标卫星的侦察任务，展示了出色的任务执行能力。与传统优化方法相比，融合协同进化算法在多约束动态环境下的表现显著更优，微分对策理论的引入使得任务卫星能够稳定应对目标卫星的机动变化，而传统方法在动态博弈中易出现策略失效。
5  结论
针对脉冲推力模型的卫星追逃博弈问题，本文主要聚焦于空间侦察场景。为了解决这一复杂问题，本文基于斑马优化算法（ZOA）、协同进化机制以及微分对策理论，设计了一种融合协同进化算法。该算法将脉冲推力航天器的轨道动力学问题转化为具有多重约束条件的最优化问题，并将整个空间侦察任务分解为“抵近段”和“持续段”两个阶段。对于每个阶段，本文分别建立了优化模型，确保在两个阶段的相互配合下，能够高效地执行整个侦察任务。通过此方法，能够在复杂的空间环境中实现任务卫星与目标卫星的动态博弈，提升任务执行的优化效率。
仿真结果表明，本文提出的融合协同进化算法能够有效解决空间侦察问题。在计算时效性方面，本文算法在抵近段的平均计算时间为60秒，持续段的平均计算时间为8秒，能够较快满足任务需求。展现出较高的侦察任务成功率和策略可靠性，能够在动态环境下应对目标卫星的机动变化，满足复杂任务的多约束条件需求。
[bookmark: _Hlk197974845]融合协同进化算法在解决多约束卫星追逃博弈问题时展现出显著优势。协同进化机制克服了传统优化算法（遗传算法、粒子群优化等）易早熟收敛的问题，通过多种群交互提升全局优化能力。斑马优化算法（ZOA）的引入进一步提高了搜索效率，寻优能力强、收敛速度快的特点优于传统优化方法。传统静态优化方法难以实现动态博弈，而微分对策理论确保了策略的动态稳定性，使任务卫星能够实时调整以应对目标卫星的逃逸策略。
针对复杂多变的空间环境，本文的研究不仅能够有效地应用于空间侦察场景，还能在其他空间任务中提供一定的借鉴。例如，在空间封锁任务中，该方法能够根据目标卫星的机动性动态调整策略，通过博弈优化来实现有效的区域封锁与控制；在空间防御任务中，任务卫星可以根据不同威胁级别的卫星行为，调整防御策略，并在博弈过程中考虑卫星间的协同与对抗。尽管这些应用场景的具体任务目标不同，但基于融合协同进化算法的动态调整机制可以为其提供灵活有效的优化解决方案。未来的研究可以进一步拓展到更广泛的空间任务领域，包括但不限于空间封锁和空间防御等，探讨如何在这些复杂空间环境中利用融合协同进化算法优化任务执行效果，并进一步提高算法的普适性与实用性。
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