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基于深度强化学习的空间捕获自主决策∗
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(哈尔滨理工大学自动化学院　 哈尔滨　 150080)

摘　 要:针对航天器机械臂在复杂空间环境下执行旋转目标捕获任务时的自主决策问题,提出了一种改进的分布式深度确定性

策略梯度的决策方法,以进一步增强捕获任务的自主决策能力,其中捕获航天器装备有三自由度的机械臂用于执行捕获操作,
而目标航天器则处于固定位置并以恒定角速度进行旋转。 为了提升空间捕获系统在复杂环境下的探索能力,设计了一种基于

状态熵最大化的内部奖励探索机制:该机制通过计算当前状态与最小批量样本中各状态之间的欧氏距离,选取其中最小距离并

通过熵计算将其转化为内部奖励,再与外部奖励进行线性叠加,构成最终的总奖励值,进而提升算法的收敛速度。 与此同时,进
一步构造了一种双网络结构:即通过两个价值网络分别对候选动作进行并行评估,并由两个策略网络选择价值更优的动作并输

出执行,同时引入奖励重塑函数对奖励信号进行重塑,以降低算法估计的偏差,同时提高样本效率。 最后,通过与多种主流强化

学习算法进行仿真对比,验证了所提方法的有效性和优越性。 具体实验结果表明:改进后的 D4PG 算法在奖励值方面提升了

32. 25% ,在收敛速度方面提升了 3. 08% ,显著提高了航天器机械臂执行空间捕获任务的自主决策能力。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

autonomous
 

decision-making
 

challenges
 

of
 

a
 

spacecraft
 

manipulator
 

performing
 

a
 

rotating
 

target
 

capture
 

task
 

in
 

a
 

complex
 

space
 

environment,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

improved
 

distributed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

decision-making
 

method
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

autonomous
 

decision-making
 

capabilities
 

of
 

the
 

capture
 

task.
 

The
 

capture
 

spacecraft
 

is
 

equipped
 

with
 

a
 

three-degree-
of-freedom

 

manipulator
 

for
 

capture,
 

while
 

the
 

target
 

spacecraft
 

is
 

fixed
 

and
 

rotates
 

at
 

a
 

constant
 

angular
 

velocity.
 

To
 

improve
 

the
 

exploration
 

capability
 

of
 

the
 

space
 

capture
 

system
 

in
 

complex
 

environments,
 

this
 

article
 

designs
 

an
 

internal
 

reward
 

exploration
 

mechanism
 

based
 

on
 

state
 

entropy
 

maximization.
 

This
 

mechanism
 

calculates
 

the
 

Euclidean
 

distance
 

between
 

the
 

current
 

state
 

and
 

each
 

state
 

in
 

a
 

minibatch,
 

selects
 

the
 

minimum
 

distance,
 

and
 

converts
 

it
 

into
 

an
 

internal
 

reward
 

through
 

entropy
 

calculation.
 

This
 

reward
 

is
 

then
 

linearly
 

superimposed
 

with
 

the
 

external
 

reward
 

to
 

form
 

the
 

final
 

total
 

reward,
 

thereby
 

improving
 

the
 

algorithm′s
 

convergence
 

speed.
 

Furthermore,
 

this
 

article
 

constructs
 

a
 

dual-network
 

architecture.
 

Two
 

value
 

networks
 

evaluate
 

candidate
 

actions
 

in
 

parallel,
 

and
 

two
 

policy
 

networks
 

select
 

and
 

execute
 

the
 

action
 

with
 

the
 

best
 

value.
 

A
 

reward
 

reshaping
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

reshape
 

the
 

reward
 

signal
 

to
 

reduce
 

estimation
 

bias
 

and
 

improve
 

sample
 

efficiency.
 

Finally,
 

simulations
 

and
 

comparisons
 

with
 

several
 

mainstream
 

reinforcement
 

learning
 

algorithms,
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Specific
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

D4PG
 

algorithm
 

has
 

increased
 

the
 

reward
 

value
 

by
 

32. 25%
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

by
 

3. 08% ,
 

significantly
 

improving
 

the
 

autonomous
 

decision-making
 

ability
 

of
 

the
 

spacecraft
 

robotic
 

arm
 

in
 

performing
 

space
 

capture
 

missions.
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0　 引　 　 言

　 　 随着航天技术的进步,各航天强国积极发展下一代

智能化航天器,并在轨开展捕获、交会对接等复杂空间任

务试验。 当前星上制导控制系统主要依靠“ 星地大回

路”模式对航天器进行测量和控制,受制于测控弧段和通

信时延等因素,难以自主、实时、有效地应对复杂空间任

务。 因此,研究航天器智能自主决策方法势在必行,通过

人工智能技术对航天器训练赋能,提高应对复杂空间任

务的能力[1] 。 空间捕获是复杂空间任务中最具代表性的

一类场景,由于空间目标尤其是非合作目标先验知识不

完备、运动行为不配合的特性,难以计算自身的期望状

态,从而无法预先规划轨迹,故捕获方的策略需要随着目

标方状态的变化而调整。 因此,求解空间捕获决策问题

受到了国内外学者的广泛关注[2] 。
在空间捕获任务中,执行器与航天器的连接方式

主要分为柔性连接和刚性连接两类[3-4] 。 柔性连接主

要采用飞网或飞爪作为捕获工具[5-6] ,相比之下,刚性

连接通常采用机械臂或抓取器来捕获非合作目标,在
动态环境中可表现出快速、高效的捕获能力,且在捕获

过程中能够显著削弱外部扰动的影响,更适用于复杂

空间任务中的精细化操作[7] 。 因此,针对空间捕获任

务中的稳定控制需求,采用刚性连接来研究其自主决

策方法。 目前针对决策方法的研究可以分成两种:一
种是微分对策理论;另一种则是强化学习方法。 微分

对策理论的思路最早由美国兰德公司的 Isaacs[8] 提出,
并广泛应用于飞行器拦截[9] 、轨道追逃[10] 等领域。 微

分对策理论通过动态规划或者极大值原理求解双边最

优轨迹,使得双方达到纳什均衡,这一求解过程需要建

立精确的数学模型,并进行大量的计算,在实际应用过

程中可能存在求解成本较高、精度低等问题,难以满足

刚性连接空间捕获任务对实时性、准确性的需求,在空

间捕获领域的应用相对较少[11-12] 。
随着人工智能技术的不断发展,强化学习方法受到

广泛关注,该方法不需要建立精确的数学模型,而是引入

深度神经网络和奖励函数与环境进行交互,通过反馈的

奖励信号形成有效的学习策略,从而增强自主学习能力。
目前,深度强化学习算法已在路径规划[13-14] 、姿态控

制[15-16] 、空战博弈[17-18] 和轨道拦截制导[19-20] 等领域有着

广泛的应用。 文献[ 21] 采用近端策略优化 ( proximal
 

policy
 

optimization,
 

PPO) 算法并结合基于模型的反馈

线性化控制器来控制末端执行器完成空间捕获任务;
文献[22] 则提出基于双延迟深度确定性策略梯度

( twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

TD3) 算

法的捕获方法,并设计了 7 种不同奖励函数的轨迹规

划器以及跟踪器, 从而提高捕获任务的成功率; 文

献[23]采用柔性动作-评价( soft
 

actor-critic,
 

SAC)算法

并结合位姿规划方法实施捕获,从而提高算法的稳定

性。 在上述研究中 PPO 算法通过限制策略更新幅度,
有效提高了训练的稳定性以及智能体的决策能力,最
终促使算法达到了更优的收敛状态。 类似地,TD3 算

法通过引入双重网络以及延迟更新等机制,显著增强

了算法的稳定性和收敛速度。 SAC 算法通过增加熵来

增强策略的随机性,从而促进更多的探索,提升后续的

学习效率。 然而,在面对高维且复杂的空间捕获环境

时,上述 3 种算法可能会展现出一定的局限性,这主要

是由于在处理高度复杂且多维的状态空间时,这些算

法的收敛速度普遍较为缓慢,进而限制了它们迅速发

现较优策略的能力。 因此,为了在空间捕获任务中实

现快速响应和高效决策,需要采用更全面和自主性更

高的策略和技术手段来应对。 文献[ 24]中采用深度确

定 性 策 略 梯 度 ( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)算法来实现空间捕获,该算法能够在环境中有

效地调整控制策略,快速适应环境的变化。 然而,在高

维状态空间下,其应用仍存在一定的局限性。 因此,文
献[25]提出分布式深度确定性策略梯度 ( distributed

 

distributional
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

D4PG)算

法,该算法引入了分布式架构,允许多个智能体并行训

练,从而增加了智能体所收集经验的多样性并提高了算

法的学习效率,使得智能体能够更快速的找到较优策略。
此外,该算法还采用了分布式价值估计,为决策过程提供

了更全面的信息,在复杂或不确定性的环境中,考虑更多

不确定性因素,增强了决策过程的鲁棒性。
综合考虑刚性连接空间捕获任务对自主决策方法稳

定性和快速性的需求,本文以 D4PG 算法作为基础算法,
并在此基础上进行改进,进一步优化算法的性能。 主要

创新点为:1)
 

提出了一种融合最大熵理论以及 K 最近邻

算法的内部探索机制,通过将状态转化为内部奖励促使

智能体进行探索,以进一步的解决算法在高维状态空间

下的探索难题。 2)
 

构造了一种双网络结构来选择较优

的动作并执行,同时对奖励值进行重塑,降低估计偏差,
提高算法的稳定性。

1　 问题描述与建模

1. 1　 动力学模型与控制框架建立

　 　 本文研究的空间捕获任务是一个复杂而动态的过

程,涉及两个航天器在平面环境中精确协同工作,具体捕

获情况如图 1 所示。 其中,实线框内表示两个航天器的

起始位置,虚线框则描绘了捕获过程,而点划线框内则标

示了捕获成功的状态。
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图 1　 空间捕获示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

spatial
 

capture

　 　 具体的过程可以描述为:捕获航天器装备有三自由

度的机械臂并且通过施加力矩来控制其动作,使末端执

行器逐步接近对接端口,从而实现捕获。 目标航天器设

有一个对接端口,并以恒定的角速度在固定位置上进行

旋转。 当末端执行器与对接端口的距离<0. 04 m 时,即
视为捕获成功。 此外,为了便于对目标航天器实施后续

操作,需确保捕获后整体的航天器以及机械臂保持稳定,
即使其旋转角速度尽可能的降至为 0。

由于本文需确保实时掌握捕获航天器和机械臂的状

态,因此采用动力学方程来进行描述,具体联合体的动力

学建模式如式(1)所示。

M(τ c)τ
··

c + C(τ c,τ̇c) τ̇c = uc (1)
式中: M 是质量矩阵;C 是科里奥利矩阵;τ c 为捕获航

天器的状态;uc 是控制的力矩[26] 。 为了进一步的提高

控制精度,引入了积分控制器。 通过利用航天器机械

臂联合体的加速度差来生成控制力矩,具体如式(2)
所示。

u t = u t -1 + k i × ae( t) (2)
式中: u t 为联合体当前时刻的力矩;u t -1 为前一时刻的力

矩;αe( t) = αdesired - α t 为当前时刻的加速度误差,
αdesired 表示期望的加速度,α t 为当前时刻的加速度。 在此

基础上,还引入了前馈补偿策略,以进一步优化控制性

能。 前馈补偿公式可以用式(3)进行表示。
u ff = M(τ c)αdesired + C(τ c,τ̇c)vdesired (3)

式中: vdesired 表示期望的速度。 前馈补偿策略能够有效抵

消由于惯性和非线性因素带来的力矩误差,确保捕获方

能够顺利完成捕获任务。 因此,总的力矩可以表示两个

线性叠加和,具体可以用式(4)表示。
u total = u t + u ff (4)
综上,整体控制框架如图 2 所示。

图 2　 整体框架

Fig. 2　 Overall
 

framework
 

diagram

1. 2　 马尔可夫决策过程模型建立

　 　 本文主要采用深度强化学习算法来设计捕获方的自

主运动策略。 在此之前,必须先将空间捕获系统建模为

马尔可夫决策过程( Markov
 

decision
 

processes,
 

MDP )。

该模型主要由 5 个元素组成,具体设计为:
1)

 

状态空间 τ:空间捕获系统的控制目的是使捕

获航天器上的末端执行器能够快速、稳定地接近目标

航天器的对接端口, 因此利用捕获航天器的位置
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x = [μ c λ c qc] 和速度 ẋ 以及机械臂的偏转角度

q = [q1 q2 q3] 和角速度 q̇ 来构建状态。 此外,为了使

捕获航天器能够及时预测并响应目标航天器的运动趋

势,故将目标航天器的角速度 q̇ t 也纳入状态空间中。 另

外,为了进一步提高捕获任务的准确率,还需要评估当前

状态和目标状态之间的距离和方向,以便做出更准确的

控制决策, 即[ μ t - μ c λ t - λ c q t - qc]。 因此 MDP
状态空间被定义为式(5),即:

τ= [τc τ̇c q̇ t μ t-μc λ t-λc q t-qc]
T∈R16 (5)

上式中 τ c = [μ c λ c qc q1 q2 q3], 相关参数均在

图 1 中进行定义。
2)

 

动作空间 a:为了使捕获航天器能够有效适应目

标航天器的动态变化,并快速地调整其位置和姿态,因此

引入捕获航天器的线性加速度和角加速度来构建动作空

间。 同时,为了精确控制末端执行器,使其能够顺利接触

到对接端口,本文还将三自由度机械臂的旋转角加速度

纳入了动作空间中。 综上所述,动作空间如式(6)所示。
a = [σx σy αc α1 α2 α3] (6)

式中: σx,σy 为捕获航天器 X、Y轴方向上的线性加速度;
αc 为捕获航天器旋转的角加速度;α1、α2、α3 为三自由度

机械臂的旋转角加速度。
3)

 

状态转移概率 P(τ′ τ,a):该概率函数描述了捕

获方在状态 τ 下执行动作 a 后,转移到下一个状态 τ′ 的
可能性。 此转移概率仅依赖当前状态和动作,独立于之

前的状态和动作。
4)

 

奖励函数 r(τ,a):奖励函数用于评估捕获方在

状态 τ 下采取动作 a 时的表现,从而引导其优化控制策

略,以实现精确的捕获。 具体奖励值设计为:(1)捕获成

功给予奖励;(2)末端执行器距离对接端口<0. 1 m 时给

予中途奖励;(3)操纵机械臂达到角度极限时给予惩罚;
(4)捕获航天器偏离目标航天器时给予惩罚;(5)其他情

况下给予 0 奖励。 奖励函数如式(7)所示。

r =

100 - 50 sin(qc + q1 + q2 + q3 -

　 q t - π / 2) - 50‖ṗe - ḋ t‖ -

　 50 q̇c + q̇1 + q̇2 + q̇3 - q̇ t - 25 hcmt ,
　 　 　 ‖d t - pe‖ ≤ 0. 04

 

m
25, ‖d t - pe‖ ≤ 0. 1

 

m
- 5, q1 ∪ q2 ∪ q3 ≥ π / 2
- 100, τ c ∉ [0,3. 5] ∪ λ c ∉ [0,2. 4]
0, 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(7)

式中: pe 表示末端执行器的位置;d t 表示目标航天器对接

端口的位置;hcmt 表示捕获成功后的总的角动量,具体的

计算公式如式(8)所示。
hcmt = hcm + S(pcm - pcmt) × lcm + ht + S(pt - pcmt) × lt

(8)

式中: hcm、lcm、pcm 分别表示捕获航天器的角动量、线动量

以及质心的位置;h t、l t、p t 则分别表示目标航天器的角动

量、线动量以及质心的位置;pcmt 表示捕获成功后两个航

天器整体的质心位置;S 则表示一个反对称矩阵,可以将

叉乘运算转换成矩阵乘法运算,具体如式(9)所示。

S(b) =
0 - bz by

bz 0 - bx

- by bx 0
( ) (9)

若智能体在行动中超出时间的限制或者以任何方

式与目标航天器发生碰撞,则认定捕获失败,反馈的奖

励值为 0,并立即终止该回合。 根据奖励函数的设定,
奖励值的界限为[ - 100,125] ,理论最大预期奖励为

125,即捕获航天器接近目标航天器获得奖励 25 与完

美对接成功的奖励 100,但在实际操作中,这一最大预

期奖励较难实现。
5)

 

折扣因子 γ:折扣因子影响着智能体在学习过程

中如何平衡即时奖励与未来奖励的权重。 一般而言,折
扣因子的取值范围为[0,1]。 折扣因子 γ 的值越接近于

1,表示智能体在决策时越重视未来的奖励;反之,则表示

智能体将更加关注当前的奖励,本文设计 γ = 0. 95。

2　 基于 D4PG 的空间捕获自主决策方法设计

　 　 本章分析了 D4PG 算法学习策略的过程,并针对其

探索不足的问题,提出了一种基于状态的内部奖励探索

机制。 此外,为了进一步的提升算法的稳定性,还提出了

双网络结构以及奖励重塑的方法,以减少估计偏差带来

的影响。 算法集成图如图 3 所示。

图 3　 算法集成结构

Fig. 3　 Algorithm
 

integration
 

structure
 

diagram
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2. 1　 分布式深度确定性策略梯度

　 　 D4PG 算法是在传统的 DDPG 算法的基础上进行改

进,引入分布式训练机制,通过 n 个并行的 Actor 去与环

境进行交互,高效地收集经验,这些经验被存储在一个共

享的经验回放区中,供学习者进行采样学习,以便进一步

优化其策略,D4PG 的这一改进机制显著提升了算法的

学习效率。 此外,D4PG 算法采用了分布式的价值估计

方法,即价值网络的输出不再是单一的 Q 值,而是状态 -
动作对的奖励分布 Z(τ,a), 这种改进使得智能体在策

略评估时能够更加全面,同时也使得算法在面对复杂任

务时适应性更强。 相应的,分布式贝尔曼方程如式(10)
所示。

Ẑ(τ,a) = r + γZθ′(τ′,μ φ′(τ′)) (10)
式中: θ′ 表示目标价值网络的参数;φ′ 表示目标策略网

络的参数;Ẑ(τ,a) 为目标分布;Zθ′(τ′,μ φ′(τ′)) 为目标

价值网络来估计下一个时刻状态 -动作的奖励分布;r 为
即时奖励。 为了更新价值网络参数,需要计算价值网络

输出的奖励分布 Zθ(τ,a) 与目标分布 Ẑ(τ,a) 之间的差

异。 计算这两个分布差异的公式被定义为损失函数,具
体如式(11) 所示。

L(θ) = Eρ[Dw(Zθ(τ i,a i),Ẑ(τ i,a i))] (11)
式中: Dw 表示两个分布的距离值;ρ表示从经验缓冲区采

样的数据;θ 为价值网络的参数。 相应的,策略网络的目

标函数为 J(φ) = E[Zθ(τ,a)], 对其进行求导可以得到

式(12),即:

Δ

φJ(φ) = Eρ[

Δ

aZθ(τ,a) a = μφ(τ)

Δ

φ μ φ(τ)] (12)
式中: φ 表示策略网络的参数。 采用梯度法来更新网络

参数,具体可以由式(13)来计算。
θ ← θ - η1

Δ

θL(θ)
φ ← φ + η2

Δ

φJ(φ){ (13)

式中:η1 为价值网络的学习率;η2 为策略网络的学习率。

2. 2　 基于状态的内部奖励探索机制设计

　 　 尽管 D4PG 算法引进了分布式训练结构和价值估计

方法,但仍沿用了传统的确定性策略方法,因此提升智能

体的空间探索能力尤为重要。 传统的探索方法主要采用

高斯或者 OU(Ornstein-Uhlenbeck)噪声进行探索,加入噪

声虽然在一定程度上提升了智能体的探索能力,但在面

对高维度复杂环境下的任务,依然存在较大的局限性,无
法完全满足任务对于高效性和稳定性的需求。 为了解决

上述问题,本文提出了一种基于状态的内部奖励探索

(state-based
 

internal
 

reward
 

exploration,
 

SBIRE) 的方法。
该方法将智能体自身的状态转化为内部奖励与智能体在

环境中交互产生的外部奖励以一定的权重进行叠加,以
此引导探索,从而弥补可能出现的外部奖励稀疏或延迟

等问题。 然而,该方法也面临着一个巨大的挑战,即如何

将状态和奖励有效地联系起来。 为了解决这个问题,引
入了状态熵的概念,熵值越大,就说明数据随机性越强。
假设 X 是一个随机变量并且服从分布 p,其中子集满足
χ ⊂ Bn,那么存在熵为:H(X) = - Ex ~ p(x) [log(p(x))]。
如果分布 p 是高维的, 那么就需要对熵进行估计。 本文

采用 K-最近邻状态熵估计器,计算公式如式( 14) 和

(15)所示。

Ĥk
N(X) = 1

N∑
N

i = 1
log

N × (‖di - dK-NN
i ‖n

2) × π
n
2

k × Γ
n
2

+ 1( )( ) + Tk

(14)

∝ 1
N ∑

N

i = 1
log‖d i - dK-NN

i ‖2 (15)

式中: N为样本数量,即{d i}
N
i = 1 的数量;dK-NN

i 为在样本集

{d i}
N
i = 1 内采样 d i 的 K 最近邻值; Tk 是一个偏差矫正项;

Γ 为 伽 马 函 数;n 为 X 的 维 度, 满 足 n > 0;π ≈
3. 141

 

592
 

6。
此外,为了有效的估计状态熵,利用随机编码器

(random
 

encoder,
 

RE)对状态进行编码生成特征向量,并
结合 K-最近邻方法[27-28] 进行状态熵估计。 RE 的网络如

图 4 所示。

图 4　 RE 网络示意图

Fig. 4　 RE
 

network
 

diagram

假设 RE 网络的参数为 ψ,且该参数在初始化后不进

行更新。 该网络的主要作用是将输入的状态转换成特征

向量,即 l = fψ(τ), 在获得状态的特征表示后,智能体利

用 K-最近邻方法搜索已编码的状态之间的最小距离差

值,将该差值与常数 g 进行叠加并做对数计算,获得高维

数据下的最大化熵, 并将熵值转化为内部奖励, 如

式(16)所示。
ri(τ t) = log(‖l t - lK-NNi ‖2 + g) (16)

式中: l t 为随机编码器的输出;lK-NNi 为矢量 l t 的 K 最近邻

矢量值; g 为超参数,本文设定 g = 1. 5。 总的奖励值设计

为外部奖励和内部奖励线性叠加构成,如式(17)所示。
rtotalt = re(τ t,a t) + α step × ri(τ t) (17)

式中: α step ≥ 0 为超参数,决定智能体是进行探索还是利

用。 为了鼓励智能体在接近任务结束时尽可能多地关注

外部奖励,因此内部奖励权重 α step 应该随着训练次数增
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加逐渐衰减至 0,具体如式(18) 所示。
α step = α 0 × β step (18)

式中: α 0 为初始内部奖励所占的权重;β step 为衰减率。
综上所述,内部奖励的具体计算流程如图 5 所示。

图 5　 内部奖励流程

Fig. 5　 Internal
 

reward
 

flowchart

为了提高训练效率,本文将随机编码器输出的特征

向量存储在一个新的数据存储区中,当该存储区内的数

据达到预先设定的阈值时,算法就会随机采样 30 个状态

向量,并与当前状态的特征向量进行比较,找到欧式距离

最小的一组状态数据。 随后,利用式(16)和(17)分别计

算当前状态的内部奖励以及总奖励值。 综上,本文提出

的 SBIRE 的伪代码如算法 1 所示。

算法 1:基于状态的内部探索

1:　 初始化重放缓冲区 R
2:　 初始化随机编码器的参数 ψ
3:　 for

 

0 < t < T
 

do
4:　 　 收集状态转移数组 st = (τ t,at,τ t+1 ,re)
5:　 　 计算 lt = fψ(τ t),并将{ st,lt} 存入到重放缓冲区 R
6:　 　 If

 

length
 

(R) >N
 

do
7:　 　 　 随机抽取小批量样本 {( si,li)} n

i = 1

8:　 　 　 for
 

i = 1
 

to
 

n
 

do
9:　 　 　 　 计算欧式距离 lt - li ,并搜索 lK-NNi

10:　 　 　 end
11:　 　 　 计算内部奖励 ri(τ t) = log( lt - lK-NNi 2 + g)
12:　 　 　 更新 α step = α0 ·β step

13:　 　 　 计算总奖励值 rtotalt = re(τ t,at) + α step·ri(τ t)
14:　 　 end
15:　 　 将 st = (τ t,at,τ t+1 ,rtotalt ,lt) 存入重放缓冲区 R
16:　 end

2. 3　 双网络结构及奖励重塑方法设计

　 　 D4PG 算法是基于 DDPG 的进一步改进,而 DDPG
又是深度 Q 网络( deep

 

Q-network,
 

DQN) 在连续空间的

版本,尽管 D4PG 在保留目标网络、经验回放等 DQN 技

巧的同时,也引入了分布式 Q 值估计来改善其表现,但同

样也继承了 DQN 的一个核心问题,即 Q 值高估现象。
D4PG 算法的目标是在每个状态 τ 下找到能够使得期望

Q 值最大的动作 a,即max
a∈A

{E[Zθ(τ,a)]},且在实际应用

中,样本数据不可避免地会存在噪声 ξ,所以 Q 值高估现

象产生的主要原因与策略中的最大化操作以及数据中的

噪声密切相关。 如果所选择动作的 Q 值包含较大的噪声

成分时,会导致该值出现估计偏差,并且会在后续 Q 值更

新中被进一步放大,进而导致偏差的累积。 这种高估问

题会使算法在学习过程中变得不稳定,尤其是在复杂的

连续控制任务中,这个问题变得尤为严重。
针对上述高估问题,传统的主流观点是直接将双 Q

学习(double
 

Q-learning) 思想应用到 actor-critic 架构中,
通过交替使用两个价值网络对 Q 值进行估计。 然而,该
方法仍然无法完全避免高估问题。 为了解决上述问题,
本文提出了双动作选择-同步双 Q 学习-保守优势学习

( double-action
 

selection-simultaneous
 

double
 

Q-learning-
conservative

 

advantage
 

learning,
 

DSC)方法,其中同步双 Q
学习-保守优势学习方法对传统的 double

 

Q-learning 进行

了改进,不仅引入了两个价值网络同时也使用了两个策

略网络。 其核心思想是同时对两个价值网络进行更新并

通过重塑奖励值的方法来降低估计的偏差,同时提高样

本效率。 奖励重塑的具体公式如式(19)所示。

r1 = r(τ,a) + β∑
N

i
{min[var(Zθ′1

(τ,a)),

var(Zθ′2
(τ,a))] - Zθ′1

(τ,μ1(τ))}V

r2 = r(τ,a) + β∑
N

i
{min[var(Zθ′1

(τ,a)),

var(Zθ′2
(τ,a))] - Zθ′2

(τ,μ2(τ))}V i

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(19)

式中: r(τ,a) 为即时奖励值;θ′1,θ′2 为两个目标价值网

络的参数;μ 1(τ),μ 2(τ) 为两个策略网络对给定状态 τ
选择的动作;var 表示方差计算; N 表示 bin 的总数量;
V i 表示 bin 值。 β 是一个超参数,本文设定为 0. 019。

为了进一步降低高估现象并保证算法的稳定性,本
文还创新性的引入了双动作选择(double-action

 

selection,
 

DAS)方法,该方法使用两个策略网络对输入的状态 τ 生

成两个候选动作,即:a1 = μ 1(τ) 和 a2 = μ 2(τ)。 随后,
DAS 利用两个独立的价值网络对候选动作进行估计,得
到 4 个 Q 值分布,具体如式(20)所示。

Z1 = Zθ1
(τ,a1)

Z2 = Zθ2
(τ,a1)

Z3 = Zθ1
(τ,a2)

Z4 = Zθ2
(τ,a2)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(20)

式中: θ 1、θ 2 表示两个价值网络的参数。 对上述 4 个Q 值

分布进行加权求和计算,选择加权和最大的 Q 值分布所
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对应的动作并执行,如式(21)、(22)所示。

q i = ∑
4

i = 1
∑

n

j = 1
Z ij·V ij (21)

a = max(d1,d2) (22)

式中: Z ij 表示每个 Q 值分布的概率;V ij 表示 bin 值; n 则

表示 bin 的总数量; d1 = q1 + q2;d2 = q3 + q4。 通过这种

双动作选择机制,能够更有效地选择最优动作,并进一步

避免高估问题。 DAS 计算流程如图 6 所示。

图 6　 DAS 过程结构

Fig. 6　 DAS
 

process
 

structure
 

diagram

　 　 在奖励值重塑及双动作选择后,利用反 Q 值估计方

法来计算相应的目标分布值,具体如式(23)所示。
Ẑ1(τ,a) = r1 + γ·Zθ′2

(τ′,μ φ′1
(τ′))

Ẑ2(τ,a) = r2 + γ·Zθ′1
(τ′,μ φ′2

(τ′)){ (23)

式中: r1、r2 表示重塑的奖励值。 在此基础上, 利用

式(11)来计算两个价值网络和其目标分布的损失函数,
并更新网络参数。 综上,本文提出的 DSC 算法的伪代码

如算法 2 所示。

算法 2:DSC 算法

1:　 初始化价值网络参数 θ1 ,θ2

2:　 初始化策略网络参数 φ1 ,φ2

3:　 初始化目标网络参数 (θ′1 ,θ′2 ) ← (θ1 ,θ2 ),(φ′1 ,φ′2 ) ←
(φ1 ,φ2 )

4:　 初始化重放缓冲区 R
5:　 for

 

0 < t < T
 

do
6:　 　 根据式(22)选择输出的动作 at

7:　 　 对动作加入噪声 ε 并执行 at ~ at + ε,获得新状态

τ t+1 和奖励 rt
8:　 　 将状态转移数组 (τ t,at,τ t+1 ,rt) 放入重放缓冲区 R
9:　 　 从重放缓冲区 R 中抽取 N 个小批量状态转移数组

样本 (τ i,ai,τ i+1 ,ri)
10:　 　 根据式(19)重塑奖励值 r1 ,r2

11:　 　 根据式(23)和(11)计算对应的目标分布以及损失
函数

12:　 　 计算

Δ

θ i
L(θ i), Δ

φi
J(φ i), 并利用梯度法更新相应

参数:
θ i ← θ i - λ1

Δ

θ i
L(θ i),φ i ← φ i + λ2

Δ

φi
J(φ i)

13:　 　 更新目标网络的参数:
θ′i ← ζ1θ i + (1 - ζ1 )θ′i,φ′i ← ζ2φ i + (1 - ζ2 )φ′i

14:　 end

3　 仿真与数据分析

3. 1　 仿真参数

　 　 在空间捕获任务中,本文采用 D4PG 算法进行训练,
其中智能体数量设定为 10。 航天器模型设定为正方体

形状,边长为 0. 3 m,其质量以及转动惯量等关键参数如

表 1 所示。 在捕获过程中,考虑到捕获航天器和机械臂

的行动存在较大的随机性,因此需要对其运动范围、速度

以及加速度进行限制,确保捕获任务可以顺利完成,如
表 2 所示。

表 1　 关键参数表

Table
 

1　 DSC
 

algorithm
 

pseudo
 

code

物体 ai / m bi / m mi / kg Ii / (kg·m2 )

捕获航天器 0. 251
 

5 11. 211
 

0 2. 022×10-1

机械臂 1 0. 196
 

8 0. 107
 

7 0. 345
 

0 3. 704×10-3

机械臂 2 0. 198
 

2 0. 106
 

3 0. 335
 

0 3. 506×10-3

机械臂 3 0. 062
 

1 0. 025
 

2 0. 111
 

0 1. 060×10-4

目标航天器 0. 240
 

6 12. 039
 

0 2. 257×10-1

表 2　 模型参数限制表

Table
 

2　 Model
 

parameter
 

restriction
 

table

参数 位置 速度 加速度

μc [0
 

m,3. 5
 

m] ±0. 1 m / s ±0. 02 m / s2

λc [0
 

m,2. 4
 

m] ±0. 1 m / s ±0. 02 m / s2

qc 无限制 ±π / 12 rad / s ±0. 05 rad / s2

q1 ±π / 2 rad ±π / 6 rad / s ±0. 1 rad / s2

q2 ±π / 2 rad ±π / 6 rad / s ±0. 1 rad / s2

q3 ±π / 2 rad ±π / 6 rad / s ±0. 1 rad / s2
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　 　 针对上述参数变化范围,对捕获航天器、机械臂以及

目标航天器的位置以及角度进行初始化设置,并允许在

不同回合中进行一定范围内的随机化。 具体初始化设置

如表 3 所示。 特别地,对于两方的速度设置,规定捕获方

的初始速度在每回合开始时均都设置为 0,而目标方的

角速度则在每回合开始时在 ± 10 × np. pi / 180(rad / s) 范

围内随机初始化。

表 3　 初始位置和随机化

Table
 

3　 Initial
 

position
 

and
 

randomization

参数 初始位置 随机化

μc / m 1. 2 ±0. 05

λc / m 1. 2 ±0. 05

qc / rad 0 ±π

q1 / rad 0 ±π / 2

q2 / rad 0 ±π / 2

q3 / rad 0 ±π / 2

μt / m 2. 3 ±0. 05

λt / m 1. 2 ±0. 05

qt / rad 0 ±π

　 　 改进后的 D4PG 算法包含 8 个网络,每个网络均设

置为 2 层全连接网络,且每层神经元数量分别为 400 和

300 个。 Actor 网络的输入为状态,输出则为动作,网络激

活函数设置为 ReLU。 Critic 网络的输入为状态-动作对,
输出则为奖励分布的 51 个概率值,激活函数同样设置为

ReLU。 神经网络的优化器采用 Adam。 具体训练过程的

超参数以及网络结构超参数设置分别为表 4 和 5 所示。

表 4　 训练过程超参数

Table
 

4　 Training
 

process
 

hyperparameters

参数 值

策略网络学习率 0. 000
 

1

价值网络学习率 0. 000
 

1

目标网络更新率 0. 001

折扣因子 0. 95

最小批量大小 256

重放缓冲区大小 106

高斯噪声 0. 333
 

3

时间步长 0. 2

每回合最大步数 300

最大回合数 500
 

000

最大迭代次数 900
 

000

表 5　 网络每层的超参数

Table
 

5　 Hyperparameters
 

of
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

network

策略

网络层
类型

神经元

数量

价值

网络层
类型

神经元

数量

1 输入层 16 1-1 状态输入 16

2 全连接层 400 2 全连接层 400(连接至 1-1)

3 全连接层 300 3 全连接层 300(连接至 2)

4 输出层 6 1-2 动作输入 6

- - - 4 全连接层
神经元:300

(连接至 1-2)

- - - 5 相加层 连接至 3 和 4

- - - 6 输出层 神经元:
 

bin 的数量

　 　 基于上述设定的参数,本文进行了自主决策算法分

析实验,来验证所提出方法的可行性以及优越性。
3. 2　 仿真结果与分析

　 　 1)经典环境下算法性能对比

本文在 LunarLanderContinuous-v2 环境下对比评估了

4 种强化学习算法:PPO、TD3、DDPG 以及 D4PG 算法。 其

中 D4PG 算法采用分布式架构,其余 3 种为传统的单一架

构算法。 评估过程中分别记录了各算法的最终奖励值、收
敛所需回合数以及在 100 次独立测试中的最大奖励值、最
小奖励值和平均奖励值。 相关结果如表 6 和 7 所示。

表 6　 算法性能对比

Table
 

6　 Algorithm
 

performance
 

comparison
 

table

性能指标 PPO TD3 DDPG D4PG

奖励值 251. 178 240. 748 241. 359 265. 547

收敛回合 218 245 230 163

表 7　 100 次测试奖励值对比表

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

reward
 

values
 

for
 

100
 

tests

奖励值 PPO TD3 DDPG D4PG

最大值 258. 418 251. 536 257. 247 268. 625

最小值 243. 236 235. 376 231. 223 259. 759

平均值 250. 836 243. 813 245. 459 265. 291

　 　 由表 6 可知, D4PG 算法的奖励值最终可达到

265. 547,显著高于其他算法,表明其具备较优的策略性

能。 同时,该算法在 163 回合内即可实现收敛,表现出更

快的学习效率。 进一步从表 7 分析可知,D4PG 算法在

100 次测试中奖励值稳定分布于[259. 759,268. 625] 范

围,波动幅度较小,且平均奖励值达到 265. 291。 相比于

其他算法,该算法体现出较强的稳定性与鲁棒性。 综上
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所述,D4PG 算法凭借其分布式架构,在策略表现、收敛

速度以及训练稳定性等方面均优于传统的单一结构算

法。 因此,本文选取 D4PG 作为后续研究空间捕获自主

决策问题的基础模型。
2)决策算法优越性验证

进一步的,在复杂且高维的空间捕获环境中本文对

比了 DDPG、常见的分布式双延迟深度确定性策略梯度

(distributed
 

twin
 

delayed
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

algorithm,
 

DTD3)以及 D4PG 这 3 种强化学习算法,着重

分析了 3 种算法的稳定性、奖励值表现以及收敛速度等

方面的差异,具体的奖励曲线如图 7 所示。

图 7　 算法奖励曲线示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

the
 

algorithm
 

reward
 

curve

　 　 图 7(a)展示了 DDPG 算法的奖励曲线,该算法在第

57
 

660 回 合 时 就 开 始 逐 渐 收 敛, 对 应 的 奖 励 值 为

-344. 992 11。 然 而, 该 算 法 在 收 敛 过 程 中 仍 然 在

[ -424. 434 73,-255. 108 071 ] 范围存在较大的波动,表
现出明显的不稳定性,且奖励值也无法进一步的提升。
由于不稳定的策略可能会导致捕获过程中产生一些误操

作,从而造成任务失败或资源浪费。 因此,为了确保捕获

任务的成功,提升算法的稳定性是至关重要的。 图 7( b)
描绘了 DTD3 算法的奖励曲线,该算法在经历了 230

 

450
回合训练后开始逐渐收敛,且奖励值从 DDPG 算法的

-344. 992 11 提升至 84. 337 77。 同时,收敛过程中波动

范围也缩减至[66. 007 36,93. 598 45]范围,展现出更好

的稳定性。 然而,相比较 DDPG 算法而言,DTD3 算法的

收敛速度有所减慢, 未能满足任务的快速性需求。
图 7(c)为 D4PG 算法的奖励曲线,该算法在 159

 

400 回

合开始收敛,奖励值为 75. 766 28,且波动幅度也进一步

的缩小至[66. 938 14,79. 327 37],表明算法策略逐渐趋

于成熟和稳定。 虽然其奖励值略低于 DTD3 算法,但是

D4PG 算法在稳定性方面表现更优,且收敛速度也明显

加快。 结合以上数据,综合考虑本文任务对收敛性和稳

定性的要求,最终选择 D4PG 算法用于空间捕获任务。
3)空间捕获的自主决策仿真

由于 D4PG 算法存在 Q 值估计偏差问题,故本文针

对性的提出了解决方法,该方法结合双网络结构进行动

作选择以及奖励重塑,旨在有效的降低高估现象的发生,
对比结果如图 8 所示。
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图 8　 奖励曲线示意图

Fig. 8　 Reward
 

curve
 

diagram

　 　 图 8(a)展示了 D4PG 算法的奖励曲线,可以看出该

算法在训练初始阶段时奖励值较低,这是因为初始策略

表现较差,产生的动作容易使捕获航天器偏离目标航天

器或者机械臂超出关节界限,从而受到较大的惩罚。 然

而,随着训练的进行,策略逐渐优化,奖励值也稳步提升,
在 187

 

445 回合时学到了较优的策略,此时奖励值为

69. 269 00。 图 8(b)为收敛部分的放大曲线,可以发现该

算法在收敛后奖励值在[65. 764 59,73. 915 42] 范围波

动,稳定性较差。 相比之下,图 8( c)为结合 DSC 后的奖

励曲线,该算法在训练 250
 

975 回合时找到较优的策略,
此时收获 的 奖 励 值 提 升 至 93. 385 96, 进 一 步 观 察

图 8(d)的放大曲线发现改进后的算法波动范围缩减至

[89. 998 28,94. 950 08]。 整体来看,结合 DSC 方法后,
奖励值提升了约 34. 82% ,稳定性提高了约 39. 25% ,但收

敛速 度 相 较 原 始 D4PG 算 法 有 所 下 降, 降 低 了 约

33. 88% 。
此外,本文还对捕获后组合航天器的角速度进行了

记录,具体结果如图 9 所示。 由于角速度仅在捕获成功

后开始记录,因此曲线并非从 0 开始的。
图 9(a)为 D4PG 算法的角速度曲线,可以观察到在

初始策略的作用下,捕获后角速度较大,无法满足将角速

度尽可能降至为 0 的需求,但随着策略不断优化,角速度

在第 184
 

275 回合降至为 0. 064 85。 然而,由于捕获任务

比较复杂,角速度无法始终保持在一个稳定值,而是在

[ -1. 426 03,0. 982 442 ]范围进行波动。 图 9(b)为改进

后算法的角速度曲线,尽管训练回合数有所增加,但角速

度的稳定性显著提升,其波动范围缩小至[ - 0. 092 67,
0. 982 44]。 与原始 D4PG 算法相比,角速度稳定性提高

了约 55. 35% ,但收敛速度下降了约 26. 27% 。 由上述分

析可知,融合 DSC 方法能够有效提升算法的稳定性,但
由于探索能力有限,收敛速度相对减缓,难以满足复杂任

务对快速性的要求。 因此,为了提升收敛速度,引入基于

状态的内部探索机制,以更好的平衡探索与利用,结果如

图 10 所示。
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图 9　 角速度曲线示意图

Fig. 9　 Angular
 

velocity
 

curve
 

diagram

图 10　 奖励和角速度曲线示意图

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

reward
 

and
 

angular
 

velocity
 

curve

　 　 图 10( a) 展示了引入 SBIRE 探索机制后的奖励曲

线,加入探索机制后,算法在第 181
 

680 回合便学得较优

策略,对应的奖励值为 91. 609 74。 放大图进一步显示了

算法收敛阶段的表现,其奖励值波动范围为[87. 846 97,
96. 165 18]。 与融合 DSC 的算法相比,SBIRE 探索方法将

收敛速度提升了约 21. 92%;相较原始 D4PG 算法,奖励值

提升了约 32. 25%,收敛速度提高了约 3. 08%。 图 10(b)表
示捕获后的角速度曲线。 结果表明,加入探索机制后,算
法在第 179

 

025 回合即可将角速度降至为 0. 044 88,并且

维持在[-0. 193 98,0. 749 92]范围,相比原始 D4PG 算法,
收敛速度提高了 2. 85%。 综上所述,本文所提方法在提升

奖励值与加快收敛速度方面均表现出显著优势,有效验证

了其整体性能的有效性和优越性。
3. 3　 真实实验验证

　 　 为验证本文所提方法的有效性和可靠性,本文开展

了仿真迁移实验。 实验平台由固定底座的 UR5 机械臂、
Robotiq-2f-140 二指夹爪以及深度相机构成。 由于仿真

环境为二维,而实际实验处于三维空间中,故在实验中进

行了扩维处理:即在决策网络模型的输入端额外引入由

相机实时获取目标航天器的 z 轴位置信息,从而实现机

械臂在三维工作空间内的目标捕获。 实验过程中,深度

相机实时采集图像信息并传输至运动控制主线程,作为

决策网络的输入。 经过训练的决策网络能够对输入的信

息进行实时推理,生成机械臂末端的可靠追踪位姿;随
后,通过逆运动学算法将该位姿转换为各关节的运动角

度,实现机械臂的精确控制。 但由于地面实验无法真实

模拟太空中物体的失重环境,因此该实验与仿真实验在

部分条件上存在差异:在仿真中目标航天器具有自旋状

态,而在本实验中,则对应为目标航天器在任意姿态下的

空间捕获任务。 实验结果如图 11 和表 8 所示。
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图 11　 不同姿态捕获实验结果

Fig. 11　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

pose
 

capture

表 8　 不同姿态捕获实验数据结果

Table
 

8　 Experimental
 

data
 

results
 

of
 

different
 

posture
 

capture

姿态 1
时间 / s

姿态 1
奖励值

姿态 2
时间 / s

姿态 2
奖励值

姿态 3
时间 / s

姿态 3
奖励值

0 0 0 0 0 0

5 0 6 0 5 0

10 0 12 0 10 0

15 0 18 0 15 0

20 0 24 0 20 0

22 96. 2 27 98. 3 23 94. 8

　 　 由图 11 和表 8 可知,无论目标航天器处于何种姿

态,机械臂均能顺利完成捕获任务。 在整个实验过程

中,初始阶段的奖励值始终保持稳定,表明系统未受到

惩罚;当捕获成功后,奖励值显著上升,表明捕获任务

顺利完成并获得了较高的奖励值回报。 该结果充分表

明,本文所提出的决策策略在不同姿态下均具备良好

的有效性和鲁棒性,进一步验证了本文所提方法的可

行性与可靠性。

4　 结　 　 论

　 　 本文将分布式深度确定性策略梯度算法与基于状态

的内部探索和双网络结构以及奖励重塑方法相结合研究

了空间捕获任务中自主运动决策问题,研究成果及结论

总结为:
1)分布式深度确定性策略梯度算法能够提升经验池

中信息的多样性以及算法的学习效率,使捕获方具备类

人行为的决策能力,从而更好地应对各种突发情况。
2)双网络结构以及奖励重塑方法有效的降低了估计

偏差,增强了算法的稳定性。
3)基于状态的内部探索方法使算法在探索与利用之

间实现了更好的平衡,有效提升了算法的收敛速度。
未来的研究将进一步的扩展目标方的自主能力,使

其能够自主决策以躲避捕获方,从而形成比较复杂的捕

获机制。 此外,如何在捕获后保持整体航天器的角速度

始终为 0,从而实现更高的稳定性,也将是后续工作的重

点方向之一。
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