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基于多智能体强化学习的轨道追逃博弈方法
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摘 要 : 针对空间轨道博弈过程中的集群卫星和非合作目标追逃博弈情形下的动力学模型复杂、非合作目标

机动信息未知，以及卫星间难以有效协调等问题，提出一种基于多智能体深度强化学习算法的集群卫星空间轨道

追逃博弈方法。首先通过对博弈场景进行建模，在考虑最短时间、最优燃料以及碰撞规避的情形下进行奖励函数

的塑造和改进，利用深度强化学习方法中的多智能体深度确定性策略梯度（MADDPG）算法进行集中训练，得到各

个追捕卫星和逃逸卫星的最优追逃策略参数；然后分布式执行使得多个追捕卫星和逃逸卫星之间能够完成追逃博

弈。仿真结果表明：该方法能够完成集群卫星对非合作目标的追逃博弈，且能够利用数量优势有效地弥补速度劣

势，涌现出“围捕”“拦截”“合作”“潜伏”等一系列智能博弈行为，有效地实现了博弈目的。
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Abstract: A method based on multi-agent deep reinforcement learning algorithm is proposed for the multiple
satellites and non-cooperative targets in the orbital pursuit-evasion game，which has complex dynamics model，
unknown maneuver information of non-cooperative targets，and challenge to coordinate effectively among satellites.
Firstly，the game scenario is modeled，the reward function is reshaped and improved under the scenarios of minimum
time，optimal fuel and collision avoidance. The multi-agent deep deterministic policy gradient algorithm is used for
centralized training to obtain the optimal pursuit policy parameters of each pursuing satellite and evading satellite. Then
the distributed execution enables multiple pursuing satellites and evading satellites to complete the pursuit-evasion
game. The simulation results show that the method can complete the pursuit-evasion game of multiple satellites against
non-cooperative targets and use the numerical advantage to effectively increase the success rate of pursuit and reduce
the energy consumption in the pursuit process. Moreover，a series of intelligent game behaviors such as“ interception”，

“siege”，“ infiltration”，and“capture”emerge，which are conducive to effectively achieve the game purpose.
Key words: cluster satellite；non-cooperative target；pursuit-evasion game；reward shaping；multi-agent deep

deterministic policy gradient（MADDPG）algorithm；emergence；intelligence

0 引言
近年来，随着空间领域科学技术的迅猛发展，

越来越多的国家开始发射自己的卫星。虽然宇航

科学造福的范围越来越大，但是太空中存在的太空

垃圾和失效航天器也越来越多。这些失效航天器

大多以第一宇宙速度继续在轨。若在轨航天器与

这些失效航天器的轨道相交或者重合时，来不及躲

避将会产生猛烈的撞击，严重威胁到一些高价值卫
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星和重要空间资源。于是，针对失效航天器的“在

轨服务”也开始逐渐在一些航天国家得到重视［1］。

美国等国家已经开展了针对非合作目标的在轨服

务的研究，并进行了一系列实验［2］。

在非合作目标的在轨服务研究中，有一类较为

重要的问题就是具有机动能力的非合作目标的交

会问题［3］。由于非合作目标的机动能力未知，而太

空中航天器燃料有限，所以将此类问题可以转换为

航天器的追逃博弈问题，逃逸者即为失效航天器，

追捕者则为在轨服务卫星。在这类问题中考虑到

多个卫星协同工作，共同实施对非合作目标的捕

获，因此成为多对一轨道追逃博弈问题［4-5］。

针对卫星追逃博弈问题，国内外学者已经进行

了深入而广泛的研究。目前主要以微分对策求解

的方法为主。文献［6］通过将追逃博弈问题转换为

高维时变非线性两点边值问题，再进行数值求解的

方式得到追逃策略。文献［7］利用半直接配点法对

微分对策博弈过程进行求解，得到相应的数值解。

文献［8］利用最优控制方法，通过求解微分对策的

鞍点得到追逃博弈策略。集群追逃博弈问题中，仅

知自身状态和非合作目标有限状态，未知非合作目

标的未来机动信息和行为策略，且在集群卫星之间

也难以形成完全状态的交流，利用微分博弈的数值

方法求解比较复杂［9］。

近年来，随着深度强化学习的兴起，有些学者找

到了另外一种解决博弈问题的途径，即利用深度学

习的方法对环境进行建模，然后不断训练策略，直至

奖励值达到最优，完成最优博弈策略的求解。以深

度强化学习为主的智能算法开始逐渐应用于求解这

类复杂问题的过程中，文献［10］通过构建模糊推理

模型，将多组并行神经网络的分支深度强化学习架

构引入到非合作目标追逃博弈策略求解的过程中。

文 献［11］利 用 深 度 Q 网 络（Deep Q-Networks，
DQN）和最大最小（MiniMax）算法求取了近距空战

中的最优机动策略。文献［12］将平均场理论与多智

能 体 强 化 学 习 算 法（Multi-Agent Reinforcement
Learning，MARL）相结合，对无人机集群进行了细

粒度任务规划。符小卫等［13］利用改进的分布式多智

能 体 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 算 法（Multi-intelligent
Deep Deterministic Policy Gradient，MADDPG），验

证了在多无人机协同对抗快速目标的追逃博弈问题

中的协同围捕效果。深度学习由于其强大的拟合能

力，被广泛应用于各类追逃博弈问题中。本文将利

用MADDPG算法，对追逃博弈问题展开研究。

1 问题描述与建模

1.1 多对一卫星追逃博弈问题

假设有这样一类场景，集群卫星编队在正常运

行，在相对轨道上有一个非合作目标，该目标对编

队卫星构成了严重的威胁，需要集群卫星协同与该

非合作目标进行博弈，最终将其抓捕。而这个过程

中就涉及一类博弈问题，即集群卫星追逃博弈问

题。传统的方法通常是考虑博弈过程中的时间或

燃料消耗，将其转换为非合作目标的最优交会问

题，或者是利用微分博弈的方法，在假设对方策略

是理性的前提下进行自身最优博弈策略的求解。

本文研究的多对一卫星追逃博弈是个动态的

过程，博弈参与者被定义为追捕卫星 P和逃逸卫星

E，博弈双方具有相反的博弈目标，即追捕卫星需要

尽力追击和捕获逃逸卫星，而逃逸卫星则需要尽可

能地避开和远离追捕卫星。而在这个过程中，涉及

卫星的许多真实约束，比如追捕卫星之间需要协同

好策略，避免相撞，优化相互之间的策略，使得燃料

消耗等指标实现最优。多对一卫星博弈场景如图 1
所示。

图 1中，Pn( n= 1，2，⋯，N )为追捕卫星。为方

便距离和速度的确定，假设有一个虚拟卫星，此卫

星的轨道根数为在博弈开始前的追捕卫星的平均

轨道根数。在此卫星的相对轨道坐标系下，追捕卫

星和逃逸卫星之间进行博弈，转换为数学模型如图

2所示。

图 1 多对一卫星追逃博弈场景

Fig.1 Many-to-one satellite pursuit-evasion game scenario
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在图 2的轨道坐标系 OxLVLH yLVLH zLVLH下，rE为

逃逸卫星的位置，rP1，rP2，⋯，rPN 为 N个追捕卫星的

位置，vE 为逃逸卫星的速度，vP1，vP2，⋯，vPN 为 N个

追捕卫星的速度。本文针对以上多星追逃博弈问

题，构造出了集群卫星追逃博弈数学模型。

在本文研究的追逃博弈问题中，追捕卫星需优

化策略去追击和捕获逃逸卫星，而逃逸卫星则也需

要不断优化策略去避开和远离追捕卫星，双方的博

弈构成了零和微分博弈问题。但是，在追捕卫星之

间需要协调和配合完成一定的博弈目的，每个追捕

卫星又相当于一个合作博弈问题，通过对博弈模型

建模，利用数学模型对双方的博弈策略进行表示。

双方的博弈策略数学模型如下：
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J ∗

E = min JE ( rE，vE，rP1，rP2，
L，rPN，vP1，vP2，L，vPN，uE )

J ∗
P_i=min JP_i ( rE，vE，rP1，rP2，

L，rPN，vP1，vP2，L，vPN，uP_i )
( i= 1，2，⋯，N )

（1）

式中：JE、JP_i为参与博弈的卫星的机动策略代价函数。

参与博弈的逃逸卫星和每一个追捕卫星都根

据代价函数优化自己的策略，目的是使得自己对应

的代价函数最小。由于每一个博弈参与者的博弈

策略都会影响到最后的博弈结果，而在博弈过程中

博弈双方必然需要优化自己的策略到达最优。因

此在进行博弈时，假设双方为理性，最终策略将形

成纳什均衡条件，即：若在博弈过程中有一方策略

不是最优，则另一方博弈成功的概率将会增大。这

个过程数学描述为

ì
í
î

JP_i ( u *e，u *P_i )≤ J ( u *e，uP_i )
Je ( u *P_i，u *e )≤ J ( u *P_i，u e )

，( i= 1，2，⋯，N ) （2）

在式（2）中，当一方的卫星采用了纳什均衡策

略下的动作 u*，而对方为非理性策略，即采用纳什均

衡策略以外的动作，都将使得对方的目标函数无法

取得最优。

因此，在卫星追逃博弈模型中，通过求解以上

最优化问题得到纳什均衡策略，从而实现追逃博弈

的最优机动。

1.2 卫星动力学建模

在空间多卫星追逃博弈过程中，忽略摄动因

素，卫星满足基本的二体轨道动力学。在轨道坐标

系 OxLVLH yLVLH zLVLH 下，假设博弈开始前追捕卫星

围绕着一颗虚拟参考星运行，而与非合作目标的相

对距离远远小于参考星轨道运行半径，由于卫星在

相对轨道坐标系下运动，所以其动力学模型忽略 3
阶以上小量，可描述为
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（3）

式中：ω为参考星的轨道角速度；ω̇为参考星角速度

的一阶导数；xi、yi、zi 为第 i个卫星的位置；ẋ i、ẏ i、ż i
为第 i个卫星的速度；ẍ i、ÿ i、z̈ i 为第 i个卫星的加速

度；axi、ayi、azi 为第 i个卫星的机动加速度，是第 i个

策略网络的最后一层输出参数。

卫星的机动加速度约束公式如下：

ì
í
î

||aP||< aP_max
||aE||< aE_max

（4）

式中：aP、aE为追捕卫星和逃逸卫星的机动加速度；

aP_ max、aE_ max为机动能力约束。

通常情况下，根据博弈的平衡性考虑，当参加

博弈的双方数量有差异时，需要在机动能力上平

衡，即当 nP > nE时，aP_ max < aE_ max。
由于本文假定整个追逃博弈过程均在可观测

的参考系轨道下，因此，规定追捕卫星和逃逸卫星

的博弈机动范围为

图 2 博弈场景轨道坐标系

Fig.2 Orbital coordinate system of the pursuit-evasion

game scenario
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ì
í
î

rE_min ≤ rE ≤ rE_max
rP_min ≤ rP ≤ rP_max

（5）

同时，对博弈结果也进行相应的定义，由于在

追逃博弈问题中，双方的博弈目的是追捕和逃逸，

考虑到卫星间交会时速度与位置必须同时一致，否

则将会进行碰撞产生损坏，因此，定义博弈中追捕

成功的条件为

ì
í
î

ïï

ïïïï

min
i∈[ 1，N ]

||rpi- re || ≤ r th

||vpi- ve ||min||rpi- re|| ≤ v th
（6）

式中：第 1部分为追捕卫星中的某一颗卫星与逃逸

卫星之间的距离小于等于一定的距离阈值 r th；第 2
部分为当其中一颗卫星与逃逸卫星距离最近时，相

对速度也小于等于一定的速度阈值 v th。当两部分

同时满足时，则定义为追捕博弈行为成功；否则，则

为逃逸博弈行为成功。

2 MADDPG算法

2.1 强化学习算法

在本文的多对一卫星追逃博弈模型中，将每个

卫星看作为一个智能体，利用强化学习的方法优化

策略，最终追捕卫星和逃逸卫星各自得到其最优策

略，达到纳什均衡状态。

在强化学习模型中，智能体通常通过“感知信

息—执行动作—获得奖励”的方式与环境进行交

互，在这个不断迭代的过程中进行策略的优化学习

和训练。首先，智能体通过接受环境的信号输入即

环境状态 s；之后根据状态利用自身的策略转化输

出动作 ai，该动作与环境交互，产生奖励 ri，智能体

接受该奖励并根据奖励的值进行调整自身的策略，

以获得的奖励值最大为目标，不断进行迭代；最终

优化得到自身对于环境最优的策略。

MARL是一类基于马尔可夫决策过程的随机

博弈算法，本质过程与单智能体强化学习算法一

样，都是通过不断地感知信息、输出动作，获得奖励

反馈，不断迭代优化的过程，但是MARL中由于多

个智能体共同作用于环境，因此利用马尔可夫博弈

描述如下：

< E，P，S，{Ui }i∈ E，P，f，{ρi}
i∈ E，P

，γ> （7）

式中：E为追捕智能体；P为逃逸智能体；S为模型的

环境状态空间；{Ui }i∈E，P为智能体的动作空间；f：S×

U× S→[ 0，1 ]为状态转移概率分布；{ρi}
i∈E，P

：S×

U× S→ R，i∈A为奖励函数；γ为奖励衰减系数。

多智能体算法可以由不同任务进行设计，比如

完全合作、不完全合作、合作对抗等。本文模型中

假设追捕卫星和逃逸卫星均为智能体，双方都参与

策略的优化，追捕卫星之间为完全合作，与逃逸卫

星之间为对抗关系。

2.2 MADDPG算法原理

由于在多智能强化学习算法中，每个智能体在

训练学习策略的时候，其他智能体的动作未知，将导

致环境非平稳，因此，当智能体数量变多时策略往往

难以收敛。MADDPG是一种在多智能体强化学习

领域十分受欢迎的算法，各个智能体采用 DDPG的

结构，同时利用一个全局的“演员 -评论家”（Actor-
Critic）架构，使得各个智能体利用“集中训练，分散执

行”的方法，寻找到最优的联合策略。通过这种方

式，充分考虑到每个智能体的策略，集中训练时作为

整体进行优化，在执行的时候各个智能体仅仅利用

观测到的信息进行预测，解决了环境不平稳的问题。

MADDPG算法的核心是“集中训练”的“演员 -

评论家”结构，考虑有N个智能体，每个智能体对应有

自己的决策网络，这个决策网络的输出就是对应智能

体的策略输出。在进行集中训练时，各个智能体利用

观测信息通过决策网络后进行策略输出对应的动作

a ( πi )，同时每个智能体利用一个能够接收全局信息

的评价网络，对智能体决策网络的输出进行评估，得

到每一个智能体输出动作对应的值函数Qμ
i。智能体

的决策网络接收该评价信号，进行自身策略 πi的调整

和优化。通过这种方式，每一个智能体的Actor网络

虽然接收局部观测信息输出动作，但是在全局的评价

网络评价校正下，每一个智能体的策略都是将其他智

能体考虑在内的全局最优策略。因此，在训练完毕最

后执行的时候，智能体仅仅通过局部观测信息，而不

需要其他智能体的策略就能够输出考虑到全局的策

略动作，以此达到了分散执行时整体最优的效果。

MADDPG算法原理如图 3所示。

MADDPG作为一种“演员-评论家”（Actor-Critic）
结构的MARL，在训练优化参数时，主要有 2部分组

成，一部分是全局 Critic网络的更新，另一部分是各

个智能体决策网络参数的优化更新。MADDPG在

27



第 39 卷 2022 年第 2 期
上海航天（中英文）

AEROSPACE SHANGHAI（CHINESE & ENGLISH）

训练的时候 ，每一条经验池中的样本数据包括

< s，st+ 1，a1，⋯，aN，r1，⋯，rN>，即当前全局状态、动

作后全局的状态、各智能体的动作与相应的奖励。

评价网络输入为全局信息的观测，输出为各智

能 体 输 出 动 作 的 评 估 ，Q 值 的 计 算 可 以 表 示 为

Q= Q ( st，a1，⋯，aN，θQ )，利用奖励值对评价网络进

行更新如下：

L ( θi )= Es，st+ 1，a，r{[Qμ
i ( s，a，r )-

( ri+ γQ μ
i ( st+ 1，a，r )) ] 2} （8）

动作值函数Q利用当前时刻估值和动作后奖励

校正后估值的均方差的方式进行更新，相当于全局的

中心评价网络，有效地解决了环境不平稳的问题。

每个智能体拥有一个接收环境中状态信息输

出动作的策略网络，在进行训练时，根据评价网络

输出的动作值函数 Q得到累积期望收益的梯度进

行策略参数的更新。考虑到整体博弈策略是由 N

个智能体的参数 θ={θ1，θ2，⋯，θn}形成的策略 π=

{π1，π2，⋯，πn}组成的，在进行集中训练时，根据贝

尔曼方程在随机策略下，每个智能体的累积期望收

益 J ( θi )及其梯度∇ θj J ( θi )为
ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

∇ θj J ( θi )=

Es~pπ，ai~πθi[ ]∇ θj logπi( )ai |oi Q π
i ( )x，a1，⋯，aN

J ( θi )= E ( Ri )= Es~pπ，ai~πθi

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

t= 0

∞

γt ri，t

（9）

由于采用 MADDPG的确定性策略 μ梯度，因

此其更新的策略梯度如下：

∇ θj J ( μi )= Es~pπ，ai~πθi[∇ θj μi(ai |oi) ⋅

Qμ
i ( x，a1，⋯，aN ) ] （10）

式中：Qμ
i 为智能体 i的值函数。

通过上述更新过程，在训练过程中决策网络和

评价网络同时更新，抽取经验池中的数据。当然在

算法设计过程中，双网络参数差分更新等方法不再

赘述，最终完成网络的更新。

3 基于MADDPG的空间轨道追逃博弈

实现
在轨道追逃博弈过程中，为使得博弈策略完整

真实，追捕卫星和逃逸卫星均可看作为智能体，共

同在环境中进行追逃博弈训练，最终优化得到的策

略将能够充分考虑到对方的策略和机动输出，实现

最优的博弈目的。本文基于多智能体深度确定性

策略梯度的方法，利用决策-评价网络结构得到最优

多个追捕卫星的协同策略，同时，逃逸卫星也在训

练中博弈迭代，实现最优逃逸策略的求解。而每一

个智能体按照相应的指标将优化得到其最优的策

略，相互之间达到了纳什均衡。

最后在实施抓捕目标卫星时，只要目标卫星的机

动方法不是最优的策略，将得到更好的博弈效果。

追逃博弈算法整体方案如图 4所示。为达到博

弈目的，训练前需要对每个智能体进行奖励塑造

（Reward Shaping）。根据博弈目的和方法的区别，

分为追捕卫星博弈奖励函数和逃逸卫星博弈奖励

函数。

首先是追捕卫星捕获成功时的奖励函数设计，

规定捕获的成功条件为

ì
í
î

ïï

ïïïï

min
i∈[ 1，N ]

||rpi- re || ≤ r th

||v pi- v e ||min||rpi- re|| ≤ v th
（11）

图 3 MADDPG算法原理图

Fig.3 Schematic diagram of the MADDPG algorithm
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式中：第 1部分为追捕卫星中的某一颗卫星与逃逸

卫星之间的距离小于等于一定的距离阈值 r th；第 2
部分为当其中一颗卫星与逃逸卫星距离最近时，相

对速度也小于等于一定的速度阈值 v th，当两部分同

时满足时，则定义为追捕博弈行为成功。

Rewardp= α1 ⋅R captured + α2 ⋅R fuel +
α3 ⋅R time + α4 ⋅R collided + α5 ⋅R leading （12）

式中：

R captured =
ì
í
î

ïï
ïï

+1， if captured( min
i= 1~N

||rp_i- re || < r th )

0， else
为当有其中一个卫星捕获逃逸卫星时获得任务正

向奖励；R fuel =-||Δv||2为对卫星在追捕过程中燃料

消耗的惩罚，为了防止追捕时间过长，在奖励函数

中加入了 R time < 0，将时间作为惩罚，让追捕卫星能

够以更快的速度捕获到逃逸卫星，考虑到集群卫星

在追捕过程中要避免碰撞；

R collided =
ì
í
î

-1， if collided( ||rP_i- rP_j || < r th )
0， else

为当集群卫星中相互碰撞后进行负奖励作为惩罚；

同时，由于稀疏奖励可能产生不容易收敛的问题，

利用强化学习奖励塑造的方法，在博弈过程中增加

引导性奖励；

R leading =
- sum

i∈[ 1，N ]
( x e - xpi )2 +( y e - ypi )2 +( ze - zpi )2

为多个智能体卫星与逃逸卫星的整体距离越小，则

奖励越大；α1、α2、α3、α4、α5为各奖励的权重系数，可

根据具体任务调整大小。

逃逸卫星的目的是能够最大限度地避免被追

捕卫星捕获，因此在环境交互训练中，逃逸卫星每

一步的奖励函数设计如下：

RReward e= α1 ⋅R captured+ α2 ⋅R leading+ α3 ⋅R time （13）
式中：

R captured =
ì
í
î

ïï
ïï

-C， if captured( min
i= 1~N

||rp_i- re || < r th )

0， else
为被捕获后的惩罚；由于只通过目标奖励容易造成

稀疏奖励无法收敛，因此根据强化学习奖励塑造中

目标一致的原则，加入引导奖励

R leading =
min
i∈[ 1，N ]

( x e - xpi )2 +( y e - ypi )2 +( ze - zpi )2

随着与捕获智能体愈近，给予逃逸卫星更大的惩

罚；同时加入了时间奖励 R time > 0，表示博弈持续时

间越长，智能体卫星得到的奖励越大；α1、α2、α3分别

为捕获惩罚、引导奖励、时间惩罚的权重系数，可针

对不同任务进行调整。

4 MADDPG算法

4.1 强化学习算法

本文实验针对同步轨道的集群卫星追逃博弈

场景进行了设计。假设有一个 3卫星编队在轨道高

度为 42 249 137 m附近运行（ω=7.270 1×10−5），在

相对坐标系 500 m×500 m×500 m空间内（训练时

位置速度随机设定）遇到了轨道根数相似的一颗非

合作目标卫星，实施追逃博弈方案。

为了使实验更具可操作性，设定逃逸卫星机动

能力比追捕卫星机动能力大，即 a e_ max/aP_ max = 1.2，
同时，规定 r th = 10 m，v th = 0.5 m/s为距离和速度的

安全约束，当其中有一个追捕卫星靠近了逃逸卫星

该距离和速度的约束值内时，博弈结束，追捕成功，

图 4 轨道追逃博弈方法实现原理

Fig.4 Method of the orbital pursuit-evasion game method
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每次博弈时间上限为 1 000 s。由于在相对轨道系

下进行博弈训练，因此在忽略高阶项后系统环境满

足 C-W方程，而在 C-W方程中，耦合较为紧密的是

x、y轴，这也是系统的复杂点，为加快收敛，忽略 z轴
的动力学模型。假设追捕卫星和逃逸卫星均在一

个轨道面运行 ，得到一个轨道面内二维的博弈

场景。

本文实验平台：CPU为 intel-10500，内存 8 GB×
2，显卡为GTX1660。针对以上场景进行训练。

4.2 结果分析

通过以上的实验设计，在合理调整奖励函数的

权重值，针对简化后追逃博弈模型进行训练后，算

法达到了收敛。追捕卫星整体的奖励收敛过程效

果如图 5所示。

在图 5中，随着博弈的进行和追逃博弈双方策略

的不断优化，奖励值有 3个阶段的变化趋势与特点：

在一开始，博弈双方策略均未能生成，可以理解为随

机进行博弈奖励，由于追捕智能体具有数量优势，因

此先找到了一定的联合策略进行优化，此阶段使得

追捕智能体奖励值保持增加；随着回合的增加，逃逸

智能体逐渐利用到了机动性能的优势，开始生成一

定的逃逸策略，由于追捕智能体生成的“初级协同策

略”开始失效，使得追捕智能体奖励函数值持续下

降；随着博弈的继续进行，追捕智能体逐渐开始针对

逃逸智能体优化其协同追捕策略，而逃逸智能体也

利用自身机动优势针对追捕智能体的追捕策略进行

逃逸策略的优化，因此奖励值在不断的波动中。最

后，双方的策略在一定范围内实现动态平衡，得到最

优或者次最优的追捕和逃逸策略。

各个智能体完成了集中训练，分散开始执行策

略时，博弈策略验证时“涌现”出来了一系列的智能

协同追逃博弈现象，主要有以下 4类，如图 6所示。

图 5 追逃博弈训练奖励收敛过程效果

Fig.5 Results of the reward convergence process of pur‐

suit-evasion game training

图 6 “涌现”的智能博弈行为

Fig.6 Emergent intelligent pursuit-evasion game behaviors
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1）协同围捕。“协同围捕”现象在验证时最为常

见，典型特点为多个追捕智能体按照不同方向靠近

逃逸智能体，实现对逃逸智能体的“包围”，通过缩

小范围完成追捕策略。

2）智能拦截。“智能拦截”的现象多出现在当逃

逸智能体在一个方向逃逸机动时，追捕智能体协同

运动至其逃逸方向上，实现拦截，当位置速度小于

阈值时使得追捕博弈成功。

3）合作追逐。“合作追逐”的场景更具可观赏

性，追捕智能体并不是单单从距离上靠近实现协同

追捕，而是有计划地在逃逸智能体的其他方向上进

行运动干扰，参与追捕博弈的智能体也不单单只是

实现追捕的目的，有些智能体是以合作者的身份进

行博弈，最终完成协同追捕任务。

4）预测潜伏。“预测潜伏”为这样一类场景和策

略：当逃逸智能体试图通过机动优势“飞掠”过追捕

智能体时，追捕智能体采取应对策略，先伪装成其他

方向的机动，当逃逸智能体靠近以后，再改变机动方

向，实现预测和潜伏的行为，最终实现追捕博弈。

5 结束语
本文面向空间多对一非合作目标追逃博弈场

景进行了调研和分析，通过对博弈场景进行建模，

在考虑最短时间、最优燃料以及碰撞规避的情形下

进行奖励函数的塑造和改进，利用MADDPG的方

法进行集中训练，得到各个追捕卫星和逃逸卫星的

最优追逃策略参数；然后分布式执行，使得多个追

捕卫星和逃逸卫星之间能够完成追逃博弈。仿真

结果表明，该方法能够完成集群卫星对非合作目标

的追逃博弈，且能够利用数量优势有效地弥补速度

劣势，涌现出“拦截”“围捕”“潜伏”“捕获”等一系列

智能博弈行为，有效地实现了博弈的目的，为卫星

实施多对一非合作目标轨道追逃博弈的方法提供

了一定的参考意义。
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