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摘　要　随着航天器交会对接任务越来越复杂,对其高效性、自主性和安全性的要求急剧增加.近年来,引入强化学习技术来

解决航天器交会制导问题已经成为国际前沿热点.障碍物避撞对于确保航天器安全交会对接至关重要,而一般的强化学习算

法没有对探索空间进行安全限制,这使得航天器交会制导策略设计面临挑战.为此,提出了基于安全强化学习的航天器交会制

导方法.首先,设计避撞场景下航天器自主交会的马尔可夫模型,提出基于障碍预警与避撞约束的奖励机制,从而建立用于求

解航天器交会制导策略的安全强化学习框架;其次,在该安全强化学习框架下,基于近端策略优化算法(PPO)和深度确定性策

略梯度算法(DDPG)这两种深度强化学习算法生成了制导策略.实验结果表明,该方法能有效地进行障碍物避撞并以较高的

精度完成交会.另外,通过分析两种算法的性能优劣和泛化能力,进一步证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Withtheincreasingcomplexityofspacecraftrendezvousanddockingtasks,therequirementsforitsefficiency,autonoＧ

myandreliabilityarehighlydemanded．Inrecentyears,theintroductionofreinforcementlearningtechnologytosolvetheproblem

ofspacecraftrendezvousandguidancehasbecomeaninternationalfrontierhotspot．ObstacleavoidanceiscriticalforsafespaceＧ

craftrendezvous,andthegeneralreinforcementlearningalgorithmdoesnotimposesafetyrestrictionsonspaceexploration,which

makethedesignofspacecraftrendezvousguidancepolicychallenging．Thispaperproposesaspacecraftrendezvousguidance

methodbasedonsafereinforcementlearning．First,aMarkovmodelofautonomousspacecraftrendezvousincollisionavoidance

scenariosisdesigned,arewardmechanismbasedonobstaclewarningandcollisionavoidancerestraintisproposed,andthusasafe

reinforcementlearningframeworkforsolvingspacecraftrendezvousguidancestrategyisestablished．Second,withtheframework

ofsafereinforcementlearning,guidancepoliciesaregeneratedbasedontwodeepreinforcementlearningalgorithms,proximalpoＧ

licyoptimization(PPO)anddeepdeterministicpolicygradient(DDPG)．Experimentalresultsshowthatthemethodcaneffectively
avoidobstacleandcompletetherendezvouswithhighaccuracy．Inaddition,theperformanceandgeneralizationabilityofthetwo

algorithmsareanalyzed,whichprovestheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Spacecraftrendezvousguidance,Obstacleavoidance,Safereinforcementlearning,Proximalpolicyoptimization,Deep
deterministicpolicygradient

　



１　引言

航天器自主交会(AutonomousSpacecraftRendezvous)是

一个追踪航天器自动接近目标航天器的过程,对航天器的最

终位置、最终速度和最终姿态有严格的限制,是完成对接、维

修、大范围结构集装、编队飞行等诸多任务的前提条件.随着

航天任务的复杂性增加,高计算效率的制导策略生成面临挑

战.传统的解决方案主要依赖于动态模型的最优化控制,需

要大量的计算资源[１Ｇ２].同时,随着太空探索的愈发频繁,航

天器面临的太空障碍物也在不断增加,例如运动的其他飞行

器和相对静止的物理机构或者空间碎片.航天器不与其他空

间目标相撞是轨道飞行的迫切要求[３Ｇ４],因此,障碍物避撞对

于确保航天器安全运行至关重要.使用传统控制方法难以开

发出针对该类问题的高计算效率的解决方案[５],近年来,引入

强化学习技术来解决航天器交会制导问题已经成为国际前沿

热点.

强化学习(ReinforcementLearning,RL)作为一种最优化

控制方法,在诸多领域的应用越来越广泛,如自动驾驶[６]、移

动边缘计算[７]、推荐系统[８]以及工业物联网[９]等.在复杂制

导任务的驱动下,一些研究将强化学习方法引入航天器自主

交会领域,以增强航天器的制导能力.

目前已有一些在航天器交会制导领域利用强化学习取得

的进展.Wang 等 提 出 了 一 种 基 于 深 度 确 定 性 策 略 梯 度

(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG)算法的小推力自

主交会制导方法[１０].Hovell等提出了用于航天器制导的深

度制导方法,并采用了分布式深度确定性策略梯度(DistribuＧ

tedDistributionalDeepDeterministicPolicyGradient,D４PG)

算法[１１].文献[１２]研究了线性多脉冲交会任务中的行为克

隆和强化学习问题.

这些已有研究较少考虑航天器交会过程的障碍物避撞问

题.为了解决诸如障碍物避撞这类安全问题,学术界提出安

全强化学习(SafeReinforcementLearning)的思想.安全强化

学习的目标是在满足一定安全约束的条件下最大化累计回

报.Garcia等[１３]将安全强化学习分为两类,一类是修改最优

准则(如最坏情况准则、风险敏感准则、约束准则等)的方法,

通过调整累计回报的最大化目标来减少风险;另一类是约束

探索空间的方法,使用先验知识或者基于风险度量的方法对

智能体的动作进行约束,例如文献[６]使用基于动作约束的深

度强化学习方法实现安全自动驾驶.在航天器交会制导领

域,Broida等研究了 RL在卫星交会任务闭环控制中的应用,

使用了近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,PPO)算

法[５],设置了以目标航天器为中心的保护区,最终能使追踪航

天器与目标航天器不发生碰撞,但该研究没有考虑交会过程

中的空间碎片等障碍物避撞问题.

本文在研究航天器自主交会制导的前期工作中,使用基

于模型的方法,以实现强化学习的可预测性[１４].本文进一步

考虑了障碍物避撞问题.障碍物可以分为动态障碍物与静态

障碍物,我们主要研究静态障碍物的规避,提出基于安全强化

学习的航天器交会制导方法,主要贡献如下:

首先,设计避撞场景下航天器自主交会的马尔可夫模型,

并提出基于障碍预警与避撞约束的奖励机制,即在交会过程

中设置静态警戒区,航天器进入警戒区则表示航天器处于危

险状态,此时给予航天器负奖励以对动作进行惩罚.

其次,在上述马尔可夫模型与奖励机制组成的安全强化

学习框架下,基于PPO和DDPG两种深度强化学习算法生成

制导策略.实验结果表明,该方法能有效地进行障碍物避撞

并以较高的精度完成交会.

最后,通过分析两种算法的性能优劣和泛化能力,进一步

证明本文方法的有效性.

２　背景知识

２．１　航天器交会对接

航天器交会对接也称空间交会对接,是两个航天器在轨

道上按预定的位置、速度和时间会合(交会),然后经姿态对

准、靠拢直至在结构上连接成一体(对接)的全部飞行动作过

程[１５].进行空间交会对接的两个航天器,通常一个被称为追

踪航天器,另一个被称为目标航天器.在交会对接过程中,通

常追踪航天器是主动的,一般通过改变追踪航天器相对于目

标航天器的位置和姿态分阶段实现两个航天器的交会对接.

对于一项完整的交会对接任务,追踪航天器的飞行阶段通常

包含以下阶段:待发段、发射段、远距离导引段、近距离自主控

制段、对接段、组合体运行段、撤离段、返回再入段等.本文重

点考虑近距离自主控制段,近距离自主控制段需要充分考虑

两个航天器间的相对运动特性,所采用的制导、导航和控制策

略有别于其他阶段,最能体现交会对接技术的特点,并且整个

交会对接任务对该阶段控制系统的性能要求最多也最为严

格,所以近距离自主控制段一直是交会对接制导、导航与控制

理论方法研究的热点和工程设计的重点.

本文所考虑的近距离自主控制段场景如图１所示.目标

航天器在一个以地球为圆心的圆形轨道上运行,两个航天器

之间存在障碍物,追踪航天器需要在不与空间中障碍物发生

碰撞的前提下与目标航天器完成交会,如图１虚线所示.

图１　航天器自主交会

Fig．１　Autonomousspacecraftrendezvous

目标航天器的质心被定义为原点,x轴是沿地球中心到

目标航天器质量中心的方向,y轴是沿目标航天器轨道的切

线方向,z轴与它们形成右手坐标系.坐标系以地球质心为

圆心,R为轨道半径,n为旋转的轨道角速度.根据牛顿运动

理论,可以得到以下非线性相对运动模型[１６]:
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其中,μ是引力常量,由于两个航天器之间的距离远小于目标

航天器与地球中心之间的距离,因此可以对方程(１)进行线性

化,以获得近似的线性相对运动模型,称为CＧW 方程:
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推力加速度af 由沿３个轴的３个加速度值组成:

af＝[ux,uy,uz]T (３)

其中,ux,uy,uz 是追踪航天器分别在３个轴方向上的控制力

输入.那么方程(３)就可以转换成如下方程组:
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由式(４)可知,在相对运动中,z方向的运动是独立的,z
方向上控制器可以单独考虑,因此本文研究基于xＧy 二维平

面的航天器交会问题,最终相对运动方程如式(５)所示:

x
􀅰􀅰

＝３n２x＋２ny
􀅰＋ux

y
􀅰􀅰

＝－２nx􀅰＋uy
{ (５)

２．２　强化学习

强化学习是智能体以试错的方式进行学习,通过与环境

进行交互获得的奖励来引导行为,目标是使智能体获取最大

的奖励.由于外部环境提供的信息很少,强化学习系统必须

靠自身的经验进行学习.通过这种方式,强化学习在行动Ｇ评

估的环境中获得知识,并改善行动方案以适应环境.强化学

习的基本原理是:如果智能体的某个行为策略在环境中产生

积极的奖励,那么智能体在未来产生这个行为策略的趋势便

会加强.智能体的目标是在每个状态中发现最优策略,以最

大化期望的折扣奖励之和.

强化学习与其他类型的机器学习的主要区别在于,其学

习过程涉及智能体与其环境之间的交互.智能体与环境之间

的交 互 被 建 模 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程 (Markov Decision

Process,MDP),它是一个五元组‹S,A,R(s,a),T(s′|s,a),

γ›.其中S是状态集;A 是动作集;R(s,a)是奖励函数,代表

智能体在状态s采取动作a所获得的奖励;T(s′|s,a)表示智

能体在状态s采取动作a 而到达s′的概率;而γ则是优先考

虑短期奖励的折扣因子,通常情况下γ∈[０,１].MDP的解

是一种策略π(s),它将状态映射到动作,以最大限度地提高

随时间积累的奖励.

深度强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)将强

化学习和深度学习的优点相结合,是目前强化学习的研究热

点.DRL的框 架 如 图 ２ 所 示,智 能 体 根 据 当 前 环 境 输 出

策略,策略是由深度神经网络产生的,网络输入当前状态s,

输出动作a,环境接收到动作后根据奖励函数返回当前的奖

励r,同时根据状态转移规则更新至下一个状态.在下一个

周期中,智能体根据新的状态s′输出新的动作a′,该动作再次

与环境交互.智能体不断地与环境交互并生成大量数据,

DRL算法利用这些数据来修改自己的动作策略,然后与环境

再次交互生成新的数据,接着使用新的数据进一步提高算法

的性能.经过多次迭代学习,智能体最终可以学习到完成任

务的最优策略.

图２　深度强化学习框架

Fig．２　Deepreinforcementlearningframework

目前流行的 DRL算法很多,本文使用的是 PPO算法[１７]

和 DDPG算法[１８].PPO算法是一种在线策略(OnＧPolicy)方
法,它是信任域策略优化(TrustRegionPolicyOptimization,

TRPO)算法[１９]的改进版.相较于 TRPO算法,PPO更简单,
实现更容易,并且性能表现更好.PPO的训练在与环境交互

采样数据以及利用随机梯度上升优化一个替代目标函数之间

交替进行,相较于标准梯度策略算法,每次数据采样只能进行

一次梯度更新,PPO算法所使用的目标函数能够利用同一批

次数据进行 多 次 梯 度 更 新.DDPG 算 法 是 一 种 离 线 策 略

(OffＧPolicy)方法,它是在 DQN算法[２０]的基础之上进行改进

的,解决了原始 DQN 算法不能处理连续动作以及高维状态

空间的问题,可以根据状态信息得到确定性连续动作输出.

３　实现方法

本文提出的航天器自主交会制导的安全强化学习框架如

图３所示.智能体根据当前状态通过推力发动机输出动作策

略a,然后根据状态转移方程计算出下一个状态值s.该状态

值一方面会输入给智能体,另一方面也会被用来计算奖励值,

计算奖励值时,需考虑是否满足安全约束,通过本文提出的基

于障碍预警与避撞约束的奖励机制来计算出最终的奖励值

r.最后在训练过程中,还需要判断当前训练回合是否满足中

止条件.

图３　航天器自主交会制导的安全强化学习框架

Fig．３　Safetyreinforcementlearningframeworkforspacecraft

autonomousrendezvous

３７２幸林泉,等:基于安全强化学习的航天器交会制导方法



在上述框架下,需要针对性地进行环境设置与算法实现.

接下来首先介绍航天器自主交会环境设置,即 MDP环境建

模,包括场景假设和 MDP的各个要素的设计,其次分别介绍

基于PPO算法和基于 DDPG算法的航天器交会制导策略生

成方法实现.

３．１　MDP环境建模

(１)场景假设

如２．１节所述,航天器交会过程中,z方向的运动是独立

的,因此z方向上的控制器可以单独考虑.本文研究基于

xＧy 二维平面的航天器交会问题,如图４所示.目标航天器

位于原点,其轨道角速度n＝０．００１１０６８rad/s,虚线框为追踪

航天器的出发区域,它是一个以坐标(４５０m,４５０m)为中心、

边长为１００m的正方形区域.航天器交会的目标是追踪航天

器从出发区域以相对静止的状态出发,通过观察追踪航天器

的状态信息,控制发动机推力,使得追踪航天器尽可能地靠近

目标航天器.同时,追踪器与目标器之间存在一个包含障碍

物的禁区,它是一个以坐标(１１０m,１１０m)为中心、边长为

２０m的正方形区域,航天器在交会过程中,应该避免进入该

区域.

图４　二维平面的航天器交会场景

Fig．４　Spacecraftrendezvousscenein２Dplane

(２)状态空间

状态变量的选取应保证能够反映交会效果,从而确保航

天器能根据观测的状态输出正确的控制指令.CＧW 方程中

的相对位置和速度是反映航天器接近情况的关键指标,因此

选取的状态变量为s＝[x,y,x􀅰,y
􀅰],分别为追踪航天器相对于

目标航天器的沿x轴和y 轴的位置分量和速度分量.这样的

状态设置能保证追踪航天器可以获取到足够的关于交会过程

中的状态信息,保证交会控制的性能.在算法训练过程中,应

对追踪航天器的位置进行范围限定,避免追踪航天器与目标

航天器相距过远而进行无意义的训练.综上,根据上文的场

景假设可设置状态变量的空间范围,如表１所列.

表１　状态变量

Table１　Statevariables

状态 范围 初始范围

x [－２００m,６００m] [４００m,５００m]

y [－２００m,６００m] [４００m,５００m]

x􀅰 [－∞,＋∞] [０m/s,０m/s]

y􀅰 [－∞,＋∞] [０m/s,０m/s]

(３)动作空间

动作空间由二维向量组成,分别表示x轴方向和y 轴方

向的追踪航天器发动机推力ux 和uy.根据实际硬件情况,

它们应该为连续值,并且应该满足限幅条件,范围设为[－１,

１].此处假设追踪航天器加速度在数值上等于发动机推力

大小.

(４)状态转移方程

状态转移方程基于 CＧW 方程和欧拉方法获得,根据方

程(５),可以计算当前推力下追踪航天器在x轴和y 轴方向上

分别获得的加速度,下一个状态的速度和位置可以进行如下

更新(此处设置的时间步长Δt＝１s):

x′

y′

x􀅰′

y
􀅰′

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

←

x＋x􀅰Δt

y＋y
􀅰Δt

x􀅰＋x
􀅰􀅰
Δt

y
􀅰＋y

􀅰􀅰
Δt

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(６)

(５)奖励函数

在强化学习中,奖励是智能体判断动作好坏的主要信息

来源,故奖励函数的设计至关重要.本文提出了基于碰撞规

避的奖励机制,考虑了多方面的因素,具体设计如下.

首先,根 据 终 止 条 件 设 计 奖 励. 定 义 error ＝

x２＋y２＋x􀅰２＋y
􀅰２ ,即状态向量的 L２范数来描述与目标状

态的误差,当error≤０．５时认为两个航天器完成交会,任务

成功,将获得一个较大的正奖励.而航天器在与环境交互过

程中发生超时、与障碍物碰撞、超出表１中设置的范围等情况

时宣告任务失败,将会得到一个较大的负奖励.这些奖励是

在追踪航天器到达一些关键状态时得到的,故属于稀疏奖励,

它的构成如表２所列.其中,steps表示当前的累计时间步

长,而 max_steps表示一个回合的最大时间步长,此处设为

４００s.

表２　稀疏奖励

Table２　Sparserewards

描述 奖励

成功交会(error≤０．５) ＋１０∗(３－steps/max_steps)
与障碍物碰撞 －１００

越界 －１００
超时(steps＞max_steps) －１００

其次,在交会过程中,状态值包括追踪航天器的相对位置

和速度,根据表１可以发现追踪航天器的状态空间很大,如果

仅在到达终止条件时给奖励,那么奖励将过于稀疏,不利于完

成任务,因此还需要设计密集奖励.密集奖励是追踪航天器

每一时间步长都可以得到的奖励,有利于追踪航天器完成任

务.具体奖励函数如表３所列,主要分为两部分:基于error
的奖励和基于障碍预警与避撞约束的奖励.描述如下:

基于error的奖励:在每一步中,都会根据当前的error
值给出相应奖励,error越小,说明追踪航天器越靠近目标航

天器,则奖励越大.这样设计的目的是在使得追踪航天器在

每一步中都能获得一个基于当前状态的奖励,从而避免奖励

过于稀疏导致的训练困难.特别地,当error≤１．０时,还会

有额外的奖励,以进一步促进追踪航天器靠近目标航天器.

基于障碍预警与避撞约束的奖励:如果只在发生碰撞的

情况下才给智能体较大的负奖励,即使最终模型收敛,追踪航

天器仍然可能与障碍物发生碰撞,因为追踪航天器无法利用

少量的碰撞数据进行有效训练.为了在交会过程中提前
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预警,设置了警戒区,即在禁区各边向外延展２０m 范围内的

区域.特别地,如果追踪航天器进入了警戒区,不会终止当前

回合,而是实现了一个软约束,追踪航天器在进入警戒区的每

个时间步都会获得一个较大的负奖励.该软约束的目的是在

帮助追踪航天器远离禁区的同时允许它在训练探索期间进入

警戒区收集有用的数据.这种方法使得策略更新更加顺畅,

并能够加快学习速度,改进最终的策略.

表３　密集奖励

Table３　Denserewards

描述 奖励

基于当前状态的奖励 －０．００１∗(error)
如果error≤１．０ ＋１
如果进入警戒区 －１０

３．２　基于PPO的交会制导策略生成方法实现

PPO算法是一种基于策略梯度的强化学习算法,它直接

学习一个策略,即πθ(a|s),其中θ表示该策略的参数向量.

PPO算法是一种基于 ActorＧCritic的方法,即有两个网络,一
个网络用来参数化智能体的策略,称作 Actor;另一个网络用

来参数化当前策略的价值函数,称作Critic.根据当前的状态

信息,Critic估计预期的奖励,Actor则估计策略,如果得到的

奖励比Critic估计的好,那么 Actor会增加选择该动作的概

率,反之则会降低概率.PPO算法通过设置单次更新距离极

限来稳定策略,从而改进了 ActorＧCritic方法.

通过引入裁剪函数,PPO算法优化了如下目标函数:

LCLIP(θ)＝E
∧

t[min(Rt(θ)A
∧

t,clip(Rt(θ),１－ε,１＋ε)A
∧

t)]

(７)

其中比例Rt(θ)定义如下:

Rt(θ)＝πθ(at|st)
πθold

(at|st)
(８)

它描述了当前策略分布πθ与前一次策略分布πθold
的差

距.ε是一个超参数,通常设置为０．２.A
∧

t 是优势函数,有多

种定义方式.本文使用了广义优势估计(GeneralizedAdvanＧ
tageEstimator,GAE)[２１],定义如下:

A
∧

GAE(γ,λ)
t ＝∑

∞

l＝０
(γλ)lδV

t＋１ (９)

其中,δV
t ＝rt＋γV(st＋１)－V(st),V(st)是由 Critic估计出的状

态s的价值,λ是一个超参数.GAE可以有效减小梯度估计

的方差,同时有利于面对奖励稀疏时的智能体的训练,该方法

一经提出之后就被广泛地应用在各种 DRL算法实现中.

基于PPO的交会制导策略生成算法实现如算法１所示.

算法１　基于PPO的交会制导策略生成算法

１．初始化策略参数θ０ 和价值函数参数ϕ０

２．fork＝０,１,２,３􀆺:

３．　追踪航天器在第３．１节设定的交会环境中运行策略πk＝π(θk),

根据状态转移方程收集一系列的经验数据Dk＝{τi}

４．　基于提出的障碍预警与避撞约束的奖励机制计算累计折扣奖励

R
∧
t

５．　根据式(９)计算优势函数估计值 A
∧

t

６．　用随机梯度上升最大化PPOＧclip目标函数更新策略:

　θk＋１＝argmax １
|Dk|T　 ∑

τ∈Dk

　∑
T

t＝０
min(Rt(θ)Aπθk ,clip(Rt(θ),

１－ε,１＋ε)Aπθk )

７．　通过随机梯度下降最小化均方误差更新价值函数:

　ϕk＋１＝argmin １
|Dk|T　 ∑

τ∈Dk

　∑
T

t＝０
(Vϕ(st)－R

∧
t)２

８．endfor

PPO算法的具体神经网络结构以及参数分别如表４和

表５所列.Actor网络的输入层是由追踪航天器的四维状态

空间S组成,Actor网络输出了两组相互独立的高斯分布的

均值与方差,分别代表两个方向的动作值分布,中间隐藏层节

点数是２５６,使用的激活函数是 ReLU.在训练过程中,将当

前状态s输入到 Actor网络中,Actor网络输出两个方向的动

作值分布,再根据这两个分布进行采样得到具体的动作,并分

别用tanh激活函数将其限制在[－１,１]之间从而得到ux 和

uy,追踪航天器再与环境交互得到新的状态,具体过程是:根

据动作ux,uy 和 CＧW 方程,即式(５)计算出前推力下追踪航

天器在x轴和y 轴方向上分别获得的加速度x
􀅰􀅰

和y
􀅰􀅰

,然后根

据状态转移方程,即式(６),计算出下一个状态s′＝[x′,y′,

x􀅰′,y
􀅰′].

Critic网络的输入层和中间隐藏层与 Actor一致,Critic
网络输出层是一维标量,用于评估当前状态的价值,即V(s).

一方面,Critic网络通过训练优化自身的参数,对状态的价值

做出更准确的预测,另一方面,它引导着 Actor网络参数的更

新方向.

神经网络训练优化器采用了 Adam 优化器,这是深度学

习领域使用最广泛的优化器.同时基于３．１节中的奖励函数

设计,设置折扣因子＝０．９９,PPO算法总共与环境交互了３×

１０６次.

表４　PPO算法的神经网络结构

Table４　NeuralnetworkstructureofPPOalgorithm

层
Actor网络

节点数 激活函数

Critic网络

节点数 激活函数

输入层 ４ ReLU ４ ReLU
隐藏层１ ２５６ ReLU ２５６ ReLU
隐藏层２ ２５６ ReLU ２５６ ReLU
输出层 ２ Tanh １ Linear

表５　PPO算法的参数

Table５　ParametersofPPOalgorithm

参数 值

折扣因子γ ０．９９

Actor学习率 ０．００００３

Critic学习率 ０．００００３
优化器 Adam

训练轮次 ３０００

Clip函数参数ε ０．２

GAE超参数λ ０．９８
每轮步数steps_per_epoch １０００

总步数total_steps ３００００００

３．３　基于DDPG的交会制导策略生成方法实现

DDPG算法同样也采用 ActorＧCritic架构,网络部分由

Actor网络μ(s|θμ)、Critic网络 Q(s,a|θQ)以及与 Actor网络

相对应的演员家目标网络(TargetＧActor)μ(s|θμ′)和与 Critic
网络对应的评论家目标网络(TargetＧCritic)Q(s,a|θQ′)组成,

５７２幸林泉,等:基于安全强化学习的航天器交会制导方法



此外还包含用于增加环境探索能力的随机噪声 N 和以离线

策略的方式为网络提供训练的经验回放池(ReplayＧBuffer).

Actor网络使用一组参数θμ来代表当前的确定性策略,

通过该策略输出动作,而累计奖励Qπ＝E[Rt|st,at]与动作相

关,通过梯度上升对θμ进行更新,可以使Qπ上升.Critic网络

使用一组参数θQ来估计当前状态动作下的Q 值,Q 值以链式

法则的形式对 Actor网络梯度更新产生影响,因此准确的Q
值对网络收敛有着非常重要的影响,通过最小化损失函数对

θQ进行更新,可以使Q 值更加准确.TargetＧActor网络通过

参数θμ′来估计目标动作,TargetＧCritic网络通过参数θQ′来估

计目标Q 值.式(１０)给出了目标网络的参数更新方式,采用

滑动平均的方式,与真实网络存在一定延迟.τ为滑动平均

系数,在实际应用中,为了切断数据相关性,需保证目标网络

与真实网络存在一定的差异,所以τ值远远小于１.

θQ′←τθQ＋(１－τ)θQ′

θμ′←τθμ＋(１－τ)θμ′
(１０)

基于 DDPG的交会制导策略生成算法如算法２所示.

算法２　基于 DDPG的交会制导策略生成算法

１．初始化 Actor网络μ(s|θμ)和Critic网络 Q(s,a|θQ)

２．初始化目标网络μ′和 Q′,其权重分别与μ和 Q一致

３．初始化经验回放缓冲区 R

４．fork＝０,１,２,３􀆺:

５．　 初始化追踪航天器动作探索的随机过程即噪声N

６．　 根据３．１节状态空间初始化追踪航天器状态s１

７．　 fort＝０,１,２,３􀆺T:

８．　　 根据当前策略和噪声选择动作at＝μ(st|θμ)＋Nt

９．　　 追踪航天器根据动作at 产生相应发动机推力,并基于障碍预

警与避撞约束的奖励机制与状态转移方程计算奖励rt 和下

一个状态st＋１

１０．　　存储经验数据(st,at,rt,st＋１)到 R中

１１．　　从 R中随机采样一个小批量的转移(si,ai,ri,si＋１),令yi＝

ri＋γQ′(si＋１,μ′(si＋１|θμ′)|θQ′)

１２．　　通过最小化损失函数来更新Critic:

L＝ １
N∑

i
(yi－Q(si,ai|θQ))２

１３．　　使用采样策略梯度更新 Actor的策略:

　ÑθμJ≈１
N∑

i
ÑaQ(s,a|θQ)|s＝si,a＝μ(si)Ñθμμ(s|θμ)|si

１４．　　　 使用式(１０)更新目标网络

１５．　　endfor

１６．endfor

DDPG算法具体的神经网络结构以及参数分别如表６和

表７所列.为了方便后续的比较分析,DDPG算法与 PPO算

法的神经网络架构基本一致,两种算法都有的常规参数(如折

扣因子、学习率、优化器等)也保持一致.Actor网络输入层

和中间隐藏层与 PPO 算法的 Actor网络保持一致,不同的

是,Actor网络输出的不是分布,而是确定的动作值.Critic
网络的输入除了四维状态外,还增加了二维动作变量.Critic
网络输出层是一维标量,用以评估当前策略的价值,即Q(s,

a),其余参数与 Actor网络保持一致.DDPG 算法总共与环

境交互了３×１０６次.

表６　DDPG算法的神经网络结构

Table６　NeuralnetworkstructureofDDPGalgorithm

层
Actor网络

节点数 激活函数

Critic网络

节点数 激活函数

输入层 ４ ReLU ６ ReLU
隐藏层１ ２５６ ReLU ２５６ ReLU
隐藏层２ ２５６ ReLU ２５６ ReLU
输出层 ２ Tanh １ Linear

表７　DDPG算法的参数

Table７　ParametersofDDPGalgorithm

参数 值

折扣因子γ ０．９９
Actor学习率 ０．００００３
Critic学习率 ０．００００３

优化器 Adam
训练轮次 ３０００

经验回放池容量 ２００００００
采样批量大小batch_size ２５６

软更新系数τ ０．００３
每轮步数steps_per_epoch １０００

总步数total_steps ３００００００

４　实验结果及分析

本文实验均在 Windows１０工作站进行,CPU为１６核InＧ
telXeonE５Ｇ２６２０,GPU 为 GTX１０８０Ti,工作站内存容量为

３８４GB.两种算法都训练了３×１０６步.使用的编程语言为

Python３．６,并基于 PyTorch训练网络,同时使用 GPU 加速,

PPO算法和 DDPG算法的训练分别花费了大约３h和１５h.

４．１　仿真实验

追踪航天器感知自身的状态,包括相对位置和相对速度,

并输入到策略网络中,由策略网络输出策略.如第３节所述,

PPO生成的策略网络输出的是两组相互独立的高斯分布的

均值与方差,追踪航天器直接将均值作为策略从而产生相应

的发动机推力,而 DDPG算法生成的策略网络输出的是确定

性动作值,可直接被追踪航天器作为策略产生相应的发动机

推力,接着根据状态转移方程更新追踪航天器的下一个状态,

最后重复上述操作直至完成任务.

实验设置初始状态s０＝[４７６．１３m,４６７．８５m,０m/s,０m/

s],在训练得到的策略网络控制下,航天器交会轨迹如图５所

示,可以看到追踪航天器最终能够到达目标航天器附近并稳

定在该处,同时在交会过程中没有与障碍物发生碰撞.

图５　航天器交会轨迹

Fig．５　Spacecraftrendezvoustrajectory

图６给出了追踪航天器在 PPO算法和 DDPG算法生成

的策略下的交会过程的相对位置和相对速度的变化,从图中

可以看出,在距离较远时,追踪航天器会以较快的相对速度
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靠近目标航天器,但随着与目标航天器的距离越来越近,追踪

航天器相对速度逐渐减小,靠近目标航天器后趋近于零.可

以看到,经过训练,追踪航天器能逼近目标航天器,并稳定在

附近,最终相对位置和速度都趋近于零,完成交会任务.

图６　航天器交会的相对位置和速度变化

Fig．６　Spacecraftrendezvousrelativepositionandrelativevelocity

为了证明本文方法的有效性,还基于 PPO算法和 DDPG
算法训练了另外一组未考虑障碍预警与避撞约束的奖励机制

的策略网络,与本文方法进行对比.在训练得到的策略网络

控制下,航天器交会轨迹如图７和图８所示,虚线表示未考虑

障碍预警与避撞约束的奖励机制所训练出来的策略网络生成

的轨迹,实线则是本文提出的方法所训练出来的策略网络生

成的轨迹.可以看到,在未考虑障碍预警与避撞约束的奖励

机制下,追踪航天器最终会与障碍物发生碰撞,而根据本文提

出的方法,无论是PPO还是DDPG算法训练出来的智能体都

能使航天器避开障碍物并完成交会.

图７　基于PPO算法的交会轨迹

Fig．７　RendezvoustrajectorybasedonPPOalgorithm

图８　基于 DDPG算法的交会轨迹

Fig．８　RendezvoustrajectorybasedonDDPGalgorithm

进一步地,实验随机选取了１００个测试点作为追踪航天

器的出发起点,以测试两种不同算法训练出来的策略网络产

生的策略能否完成交会任务,结果如表８所列.从表８可以

发现,基于本文提出的方法,两种算法的成功率都达到了

１００％,而在未考虑障碍预警与避撞约束的奖励机制的情况

下,两种算法都有较高的碰撞率,证明了本文提出方法的有

效性.

表８　两种算法的成功率比较

Table８　Comparisonofsuccessrateoftwoalgorithms

算法 成功率/％ 碰撞率/％ 是否有避撞奖励机制

PPO １００ ０ 是

DDPG １００ ０ 是

PPO ６９ ３１ 否

DDPG ７３ ２７ 否

４．２　算法比较

为了对比两种算法及其生成的策略网络的性能优劣,从

训练效率、训练时间、任务效果这３个角度进行比较.

(１)训练效率

从平均回合奖励、成功交会的平均回合比率、发生碰撞的

平均回合比率来比较训练效率.

图９给出了两种算法的学习曲线,它描述了在训练过程

中的平均回合奖励变化关系,即所有回合累计奖励的平均值,

这也是 DRL算法最大化的目标.

图９　平均回合奖励

Fig．９　Averageepisoderewards

图１０给出了两种算法在训练过程中使航天器能够成功

交会的平均回合比率的变化关系,以衡量算法对该任务的训

练效率.达到更高的成功率所需的迭代次数更少,则表明训

练效率更高.

图１０　成功交会的平均回合比率

Fig．１０　Averagepercentageofepisodesofsuccessfulrendezvous

图１１给出了两种算法在训练过程中使航天器发生碰撞

的平均回合比率的变化关系.
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图１１　发生碰撞的平均回合比率

Fig．１１　Averagepercentageofepisodesofcollision

从图９来看,PPO 算法平均回合奖励收敛稍快一些,在

２０００轮迭代左右收敛,并且增长过程稳定,而 DDPG 算法在

２５００轮迭代左右收敛.从 图 １０ 来 看,随 着 训 练 的 进 行,

DDPG算法率先到达１００％的成功率,但 DDPG 算法浮动频

率更大,PPO算法和 DDPG 算法交会成功率最终都能达到

１００％.从图１１来看,DDPG算法在前期训练中会频繁与障

碍物发生碰撞,而PPO算法在前期训练中发生碰撞的概率比

DDPG算法小得多,两者在后期均保持着零碰撞概率.综上,

在训练期间PPO算法训练效率更高,稳定性更好.
(２)训练时间

在同样的环境下,基于 PyTorch 训 练 网 络,并 且 使 用

GPU加速,DDPG算法完成训练需耗时１５h左右,而PPO算

法仅需３h左右,即PPO算法的训练速度大约是 DDPG算法

的５倍.从表５和表７的参数设置可以发现,即使PPO算法

和环境的交互次数与 DDPG算法一样,它仍然比 DDPG算法

快得多,主要原因在于 DDPG 算法是离线策略方法,它需要

一个较大的经验回放池,每次采样出的数据都存放在池中,并
且数据会被多次取出进行训练网络,而每轮训练时,又要多次

从经验回放池中读取小批量数据以更新网络.相比 PPO 算

法而言,DDPG算法更新网络更为频繁.另外,PPO 算法实

现更容易,对超参数敏感性低,而 DDPG实现复杂,并且超参

数多,调参较为繁琐.
(３)任务效果

实验随机选取了１００个测试点作为追踪航天器的启动起

点,来测试两种不同算法训练出来的策略网络实际的交会效

果,结果如表９所列.平均交会终点表示１００次测试中所有

成功交会的情况下追踪航天器最终停留的平均状态值,可以

用来衡量交会精度.从表９中可以发现,两者的成功率都达

到了１００％,且都能达到较高的交会精度,但在平均奖励和平

均回合长度方面,DDPG算法比PPO算法表现更好.

表９　两种算法的任务效果比较

Table９　Comparisonofrendezvouseffectsbetweentwoalgorithms

算法 平均奖励 成功率/％ 平均交会终点 平均回合长度

PPO －１３７．８０ １００
[０．３５m,０．３０m,

０．０６m/s,０．０３m/s]
１０７．５６

DDPG －１２１．５５ １００
[０．１４m,０．３１m,

０．１１m/s,０．０８m/s]
５９．４０

４．３　扩展性测试

为了检验 DRL的泛化能力,实验使用了新的测试点来测

试具有未接受过训练的观察状态的策略.同样,实验随机选

取了１００个测试点作为追踪航天器的启动起点,但与之前

不同的是,追踪航天器出发位置由表１设置的[４００m,５００m]

扩展到[６００m,８００m],观察两种算法在新的状态下的任务完

成度,结果如表１０所列.图１２给出了用两种算法在其中一

组扩展测试点上所产生的追踪航天器交会轨迹和追踪航天器

相对位置(即x和y)随时间的变化关系.从表１０中可以发

现,两者训练出来的网络在扩展测试范围后都能使航天器

避开障碍物并完成交会,任务成功率都为１００％,依 然 保

持着较高的交会精度,这体现了本文方法具有一定的泛化

能力.进一步地,对比两种算法发现,无论从平均奖励还

是从平均 回 合 长 度 来 看,DDPG 算 法 都 是 表 现 更 好 的 一

方,这与４．２节分析的情况一致,即 DDPG 算法的实际任

务效果更好.

表１０　经过扩展测试范围后的两种算法的任务效果比较

Table１０　Comparisonofrendezvouseffectsbetweentwoalgorithms

afterexpandedtestrange

算法 平均奖励 成功率/％ 平均交会终点 平均回合长度

PPO －３０３．３０ １００
[０．３３m,０．３２m,

０．０５m/s,０．０３m/s]
１３６．９４

DDPG －２６６．２０ １００
[０．０９m,０．３５m,

０．０７m/s,０．０６m/s]
７８．５６

图１２　扩展测试范围后的交会轨迹和相对位置变化

Fig．１２　Spacecraftrendezvoustrajectoryandrelativeposition

withextendedpositionrange

综上所述,可以得出如下结论:

(１)仿真实验结果表明,本文提出的方法能有效地进行

障碍物避撞并以较高的精度完成交会.

(２)算法比较结果表明,两种算法各有优劣,PPO算法训

练效率更高并且更加稳定和快速,而 DDPG算法的实际任务

效果更好.

(３)扩展性测试结果表明,本文提出的方法能有效地应

用于没有接受过训练的任务,具有较好的泛化能力.

结束语　本文提出了基于安全强化学习的航天器交会制

导方法.首先,设计避撞场景下航天器自主交会的马尔可夫

模型,并提出基于障碍预警与避撞约束的奖励机制,从而建立

用于求解航天器交会制导策略的安全强化学习框架.其次,
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在该安全强化学习框架下,基于PPO和DDPG两种深度强化

学习算法生成制导策略.实验结果表明,该方法能有效地

进行障碍物避撞并以较高的精度完成交会.另外,还进行了

两种算法的比较和扩展性测试,从而进一步证明了本文方法

的有效性.

在未来的工作中,我们将进一步考虑动态障碍物避撞的

航天器安全交会制导问题,研究基于安全盾牌(Shielding)和

运行时监控(RuntimeMonitor)的安全强化学习方法.另外,

航天器制导控制系统是一类安全关键系统,系统的安全性与

可靠性极为重要,因此我们将研究安全强化学习模型的形式

化验证方法.
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