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摘    要： 针对深空探测器自主任务规划多约束的需求，提出了基于动态奖励的强化学习深空探测器任务自主规划模型

构建方法，建立了深空探测器智能体的交互环境，构建了策略网络和融合资源、时间以及时序约束的损失函数，并提出动

态奖励机制对传统策略梯度学习方法进行了改进。仿真实验结果表明：该方法可实现自主任务规划，规划成功率和规划效

率相比静态奖励策略梯度算法有明显的提升，并且能在任意状态下开始规划而无需改变模型结构，提高了对不确定规划任

务的适应性。该方法为深空探测器自主任务规划与决策提供了一种新的解决方案。
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 引　言

随着深空探测活动及手段的进步和发展，中国正

在不断加快向更远深空迈进的步伐，从发展进入深空

能力，到探索资源利用能力，再到拓展深空能力，深

空探测的目标逐步深化[1]。近年来，对地外天体目标尤

其是高科学价值区域开展原位探测和采样返回成为未

来行星探测的重要发展方向[2]，环境更为复杂，任务也

更加灵活多变，因此对深空探测器的自主性和智能性

提出了更高要求。深空探测器自主任务规划技术是实

现深空探测器自主智能的关键技术之一，深空探测任

务的自主规划一般在多个子系统之间展开协同规划，

不但要求根据任务实时决策输出可靠的动作序列，还

必须满足时间、资源和同步等多种约束条件，因此常

规任务规划方法和技术难以满足该领域的要求。

许多研究者将传统的规划算法应用于深空探测器

任务规划中，赵凡宇等[3]提出了一种结合活动相关度选

择机制的启发式规划算法，利用相关度来设计启发式

信息，从而提高了规划效率。姜啸等[4]将深空探测规划

问题转化为约束可满足问题，提出了一种以动作为中

心的约束可满足技术用于深空探测规划问题，并设计

了一种基于动态约束表的外延约束快速过滤算法，有

效降低了约束处理中无效的约束检查次数[5]。金颢等[6]

提出了一种适用于深空探测器的时间线转移路标启发

式规划方法，引入了实现任务目标必需的状态集合，

减少了规划过程中冗余节点扩展数量，提高了规划效

率。赵宇庭等[7]提出基于动态智能体交互图的深空探测

器任务规划方法，设计了一种智能体交互图来引导多

个智能体协同规划。王晓晖等[8]提出了一种新的约束简

化方法，通过在时间线规划模型中根据两两子系统间

的实时状态关系定义启发式因子，并利用该因子在规

划周期内的取值建立子系统间时间线临时从属关系，

从而合理地降低规划过程中的约束复杂程度。

近年来很多机构和学者也围绕人工智能算法在深

空探测器任务规划中的应用展开了理论和仿真研究。包

含平台和载荷任务管理的两阶段航天器自主任务规划

算法，实现了平载一体的航天器自主任务管理，其能

够根据高级任务目标输出完整的指令序列[9]。王鑫等[10]

针对多智能体深空探测器的知识表示问题，提出了一

种基于知识图谱的新方法。李玉庆等[11]基于模糊神经

网络提出了一种动态环境下航天器的重调度方法。贺

东雷等 [12]将遗传算法应用到深空探测任务规划问题，

并用实数编码的方式对其进行了改进，提高了算法的
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计算效率。

强化学习（Reinforcement Learning， RL）模拟人

脑可对多巴胺奖励产生连接模式及强度变化的神经元

塑型机制，以“试错”的方式学习最优行为策略，通过

与环境进行交互获得的奖惩不断改进行动方案以适应

环境达到目标，从而获得最大回报[13]。史谦郡等[14]提

出了一种基于深度强化学习的空间站任务重规划方

法；郭林杰等[16]结合深度确定性算法设计了一种神经

网络对深空探测器的跳跃过程进行规划；Furfaro等[17]

设计了一组深度神经网络，实现了预测燃料最优控制

动作以执行自主登月。由于强化学习在智能决策上的

优势，近年来，有国内外学者将强化学习应用于深空

探测领域并展开了相关研究[14-18]。

本文以深空探测器自主任务规划为目标，提出了

一种强化学习深空探测器任务规划模型构建方法，重

点研究了模型的架构、策略网络构建、融合资源约束

与时间约束的损失函数建模以及动态奖励机制，并且

以不确定的探测器初始态为输入对模型进行训练，提

升了模型规划过程的鲁棒性。仿真结果表明，根据本

文方法建立的强化学习模型可以实现深空探测器自动

完成任务规划、可根据资源和约束自主选择最优决策

结果输出；对比实验结果显示，本文方法在自主任务

规划中具有较高的规划成功率，并且比静态奖励策略

梯度算法有明显的提升，从而为深空探测器自主任务

规划与决策提供了一种新的解决方案。

 1    深空探测器任务规划强化学习参数

基于强化学习方法的深空探测器自主任务规划是

根据对空间环境和探测器自身状态的感知，依据一段

时间内的任务目标，对若干可供选择的动作、可用资

源、约束关系等进行推理，自动自主地生成一组时间

有序的动作序列。该规划一旦执行，便可将探测器状

态成功转移到期望的目标状态[19]。

为建立本文算法的环境，本文在已有研究基础上

给出深空探测器任务规划过程中强化学习参数定义。

定义1. 定义任务。

M = {IM,NM,EML,EMP, tMES, tMLE} (1)

IM

NM EML

EMP tMES

tMLS

其中：M代表深空探测器可执行的科学任务； 代表

任务的编号； 代表任务的名称； 代表该项任务的

价值； 代表该项任务的优先级； 代表该项任务

的最早开始时间； 代表该项任务的最晚开始时间。

定义2. 资源集。资源集表示深空探测器在执行动

作时会用到资源所组成的集合，用R表示。

R = {r1,r2, · · · ,ri, · · · ,r|R|} (2)

ri = {Iri
,Nri
,Lri
,Cri
} (3)

ri i Iri

Nri
Lri

Cri

其中： 表示第 种资源，式（3）中 代表资源的编

号； 代表该资源的名字； 代表该资源的剩余量；

代表该资源的类型，即该资源为可再生资源还是为

不可再生资源。

S
N i

Si |Si| 1 ⩽ i ⩽ N

定义3. 深空探测器状态集。用 来表示深空探测器

的状态集，假设探测器一共有 个子系统。第 个子系

统的状态集用 表示，其状态有 种，其中

可表示为

Si = {si1, si2, · · · , si j, · · · si|S i |} (4)

则S可表示为

S = S1∪S2∪· · ·Si · · ·∪SN (5)

si j i j S i i其中： 表示第 个子系统的第 个状态； 表示第 个

子系统的状态集。

ai j

定义4. 可执行动作。可执动作即为深空探测器可

以执行的动作，用 表示。

ai j = {Iai j
,Dai j
,Rai j
} (6)

Rai j
⊂ R (7)

Iai j
Dai j

Rai j

Rai j

其中： 代表活动的编号； 代表活动持续时长；

代表活动消耗的资源集合；R代表深空探测器的资

源集， 是R的子集。

i

Ai |Ai| 1 ⩽ i ⩽ N Ai

定义5. 深空探测器可执行动作集，用A来表示深

空探测器可执行动作集。第 个子系统的可执行动作集

用 表示，其种类有 种，其中 。 可表示为

Ai = {ai1,ai2, · · · ,ai j, · · ·ai|ai |} (8)

A = A1∪ A2∪ · · · Ai · · · ∪ AN (9)

ai j i j Ai

i

其中： 表示第 个子系统的第 个可执行动作； 表

示第 个子系统的可执行动作集。

G = (S, A,H) G
S

|S|
|A| H ⊆ S× A×S

(si j,ai j, si j+1)

si j i j ai j i

j si j+1 i

ai j j+1

定义6. 深空探测器状态转换集，在本文所研究问

题中，构建三元组 ，其中 表示深空探测

器状态与动作的状态转换集合， 表示深空探测器状态

集，该集合中有 种状态。A表示深空探测器可执行动

作集，该集合有 种可执行动作。 表示

三元组的集合，三元组的基本形式是 ，其

中 表示第 个子系统的第 个状态， 表示第 个子系

统执行了该子系统可执行的第 个动作， 表示第 个

子系统执行了动作 后到达的第 个状态。

 2    基于强化学习的任务规划模型构建

强化学习的目标是通过与环境进行交互所获得的

奖惩找到一个最优的行为策略从而获取最大的回报。

强化学习的基本算法主要有基于值的算法（Value-
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s

Based）和基于策略的算法（Policy-Based）[20]。其中基

于策略梯度的强化学习方法在于直接对策略进行建模

并优化，让神经网络直接输出状态 下应该执行何种动

作的策略函数，而无需计算每一个动作的价值，减少

了规划过程中的计算量，从而提高了规划的效率，能

够有效解决离散动作序列的推理和决策[21-22]。

 2.1    模型原理及架构

根据第1节中所定义的深空探测器任务规划强化学

习参数，本文给出了一种基于策略梯度强化学习的深

空探测器任务规划方法。该方法将执行任务的深空探

测器看作一个智能体，根据包括动作规划、资源和时

间约束在内的深空探测领域知识构建智能体的环境，

深空探测器智能体与该环境进行交互，通过所获得的

奖惩（回报）不断更新策略梯度，直至找到一个整体

最优的行为策略并输出相应的行为序列。基于策略梯

度强化学习深空探测器任务规划方法原理图如图1所
示，主要包括智能体环境（Environment）和训练模型

（Train）2大部分。
 

深空探测器
动作空间库

深空探测器
状态空间库

深空探测器
状态转移空间库

智能体环境

s11

s11
s12

s12

a11

a12

a11

r1

r2

智能体环境 智能体环境

奖励 奖励

...

...

更新

训练

随机
初始
状态

动作序列

梯度下降法（Gradient descent）策略网络（Strategy network）

策略网络 策略网络

 
图 1    基于策略梯度强化学习深空探测器任务规划方法原理图

Fig. 1    Schematic diagram of task planning method for deep space detectors based on policy gradient reinforcement learning
 

智能体环境是智能体在训练和任务规划阶段所处的

交互环境，深空探测器状态空间库包含深空探测器中

各子系统可达的状态；深空探测器动作空间库包含深

空探测器各子系统可执行的动作。深空探测器状态转

移空间库包含深空探测器各子系统从当前状态执行某

可执行动作后能到达的下一个状态的所有状态转移关系。

Episode

深空探测器强化学习训练模型的输入是根据深空

探测器任务目标状态空间随机生成的初始状态，网络

输出是深空探测器动作空间库包含的动作所组成的序

列。本文将深空探测器智能体的行动策略转换为第1节
中参数的非线性函数，使用策略网络对参数的寻优，

计算每一个完整交互过程（ ，用E表示）的损

失函数值采用梯度下降法不断更新策略网络，使得网

络参数向最优的方向逼近，直至找到函数的最值。在

训练过程中随着策略网络的进化，深空探测器智能体

的规划能力不断增强，训练结束后得到的最优策略网

络即可用于深空探测器的自主任务规划模型。

 2.2    智能体交互环境

State
State = S

深空探测器状态空间库。本文将深空探测器看成

一个智能体，智能体的状态定义为深空探测器中各子

系统的状态，即智能体状态来自由深空探测器各子系

统状态组成的深空探测器状态空间库（ ），其中

。

i

Ai ai j

si j si j+1 si j

Ai Ai j

∣∣∣Ai j

∣∣∣
Action

深空探测器动作空间库。深空探测器的每个子系

统都有可执行动作集，第 个子系统的可执行动作集为

，如式（8）所示，该集合中的可执行动作 可以使

该子系统从状态 到达 。当状态为 的情况下智能

体可执行动作集为 的子集 ，共有 种，如式（10）

和式（11）所示，深空探测器动作空间库定义为

，如式（12）所示

Ai j ⊂ Ai (10)

Ai j =

{
a j

i1,a
j
i2, · · · ,a

j
k, · · · ,a

j

i|A j|
}

(11)

Action= A11∪ A12∪ · · · Ai j · · · ∪ AN |S N | (12)
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Ai j i j

Ai i

a j
ik i j

k Ai j i

j

N i |S i|

式（10）中的 表示第 个子系统在第 个状态时

可执行的动作集， 表示第 个子系统可执行的动作

集。式（11）中的 表示第 个子系统在第 个状态时

可执行的第 个动作。式（12）中的 表示第 个子系

统的第 个状态下的可执行动作集，深空探测器一共分

为 个子系统，其中第 个子系统有 种状态。

Trans fer

Trans fer

深空探测器状态转移空间库。本文用三元组来定

义深空探测器状态转移空间库（ ），该库中

包含的状态转移是指智能体执行某个动作后会从当前

状态转移到另一个状态，其用第1节的定义6中的三元

组表示， 用式（13）表示

Trans fer = {( s11,a11, s12), · · · , (si j,ai j, si j+1), · · · } (13)

 2.3    策略网络构建

本文采用多层感知器（Multilayer Perceptron，

MLP）神经网络结构[23]构建深空探测器的自主任务规

划模型中的策略网络，采用策略梯度算法对深空探测

器智能体在每种状态下要执行的动作进行选择。然后

依据深空探测器状态转移空间的状态转移规则得到下

一个状态和当前的即时奖励，多次重复以上过程直到

智能体到达终止状态 ，此时得到由状态动作序列和期

望奖励序列组成的 ；损失函数依据用策略梯度方法对

策略网络进行更新，便完成了一次策略网络更新，通

过多次更新，该策略网络就能拥有满足深空探测器任

务规划问题要求的规划能力，训练过程如图2所示。
 

...

...

智能体环境 Episode执行过程 

损失函数

梯度下降方法更新

s11 a11 s12

r1 ri−1

sij−1 aij−1 sij

状态：s11, s12, s13,..., sij
动作：a11, a12, a13,..., aij−1
期望奖励：G1, G2, G3,..., Gi

策略网络

Softmax Softmax Softmax

Episode数据
 

图 2    策略网络训练过程

Fig. 2    Policy network training process
 

结合2.2节智能体环境， 定义一个4层的MLP策略

网络结构如图3所示。其中网络的输入层是深空探测器

智能体当前的状态，用2个参数表示，隐含层共2层，

每层40个节点，输出是输入层状态下深空探测器智能

体采取每个动作的概率。

MLP策略网络的连接权值计算方式[23]为

qt
k =

d∑
i

wik xt
i +bl

k (14)

其中：d为节点个数。

ht
k = f

(
qt

k

)
(15)

S o f tmax在策略网络输出各动作的 函数值之后，

经过一个操作选取其中被执行概率最大的动作，其公

式为

πθ
(
ai j

∣∣∣ si j) =
e fai j∑K

k=1
e fk

, j = 1,2, · · · ,K (16)

πθ
(
ai j|si j

)
其中： 表示在状态下动作的被执行概率。此

时根据状态转移空间里的状态转移规则到达下一个状

态，一直到深空探测器到达不能转移的终止状态，一

个完整的训练过程结束，得到所有被选动作组成的动

作序列。

 2.4    融合资源约束与时间约束的损失函数

强化学习算法通过构建损失函数用策略梯度方法

对策略网络进行更新，与一般的强化学习问题不同，

深空探测任务规划问题中存在着多种约束，包括时

间、资源以及时序。在智能完成每一个完整交互过程

的时候都需要考虑这3种约束。
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图 3    基于策略梯度强化学习方法动作输出原理图

Fig. 3    Principle diagram of action output based on policy gradient reinforcement learning method
 

1）时间约束。为描述深空探测器各子系统的可执

行动作所需要的时间情况，建立动作时间消耗矩阵T，
如式（18）所示，该矩阵保存了各个子系统的可执行

动作的时间消耗情况，以满足规划过程中的时间约束。

M =max {|A1|, |A2|, · · · , |AN |} (17)

T = [ti j]N×M =


t11 · · · t1 j · · · t1M

· · · · · · · · · · · · · · ·
ti1 · · · ti j · · · tiM

· · · · · · · · · · · · · · ·
tN1 · · · tN j · · · tNM

 (18)

|Ai| i

ti j i

j

其中： 为深空探测器的第 个子系统的可执行动作

数；M为深空探测器的N个子系统对应的可执行动作数

中最大的动作数；T为动作时间消耗矩阵； 为第 个子

系统的第 个可执行动作所需要消耗的时间。

2）资源约束。为描述深空探测器各子系统的可执

行动作所需要的资源，建立动作资源消耗矩阵R，式

（19）所示，该矩阵保存了各子系统可执行动作的资

源消耗的情况，以满足规划过程中的资源约束。

R = [ri j]N×M =


r11 · · · r1 j · · · r1M

· · · · · · · · · · · · · · ·
ri1 · · · ri j · · · riM

· · · · · · · · · · · · · · ·
rN1 · · · rN j · · · rNM

 (19)

ri j i

j

其中：R为动作资源消耗矩阵； 为第 个子系统的第

个可执行动作所需要消耗的资源。

ai j Pai j

3）时序约束。对于深空探测器任务规划中存在时

序约束问题定义动作 的前序动作集合 ，前序动作

集合包含了该动作被执行以前必须先执行的动作，如

式（20）所示

Pai j
=

{
ai j

1 , · · · ,a
i j
i , · · · ,a

i j

|Pai j |
}

(20)

综合以上资源、时间和时序约束，采用动态奖励

策略，即时奖励的计算公式为

E = {a11,a12, · · · ,ai j} (21)

rm =


1

a_t
+

1
a_r
, Pai j

⊂ E

0, Pai j
1 E

(22)

ai j

Pai j
rm

a_t a_r

a_t ∈ T a_r ∈ R rm

其中：E表示深空探测智能体在完成一个完整交互过

程后已规划出的动作序列；式（22）中当动作 的前

序动作集合 为E的子集的时候，取即时奖励 为当

前动作所消耗的时间 以及所消耗的资源 的倒数

的和，其中 ， ；否则取即时奖励 为

0。采用这样的动态奖励机制把深空探测任务规划中的

时间束、资源和时序约束融合在强化学习的训练过程中。

Gm

Gm rm

策略网络以得出最好状态动作序列为目标，状态

动作序列是策略网络多次动作预测得到的结果，所以

用来评估策略网络的损失函数需考虑策略网络在状态

动作序列中每个动作预测上的表现，且依据每个动作

潜在的价值来设置损失函数在该动作的关注度，取当

前动作的期望回报 作为其在策略网络被评估过程中

需要被关注的程度。 为当前动作即时奖励 与状态

动作序列中剩下动作对应的即时奖励的衰减和，其定
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义如下

Gm = rm+

anm∑
z=m+1

γz−mrz = rm+γGm+1 (23)

γ

0 < γ ⩽ 1

其中： 为衰减因子，用于惩罚未来回报中的不确定

性， 。

根据策略梯度下降方法构造式（24）所示的损失

函数对其进行更新。

L =

enm∑
1

 anm∑
m=1

−a′i jGmlog
[
πθ(ai j|si j)

]
enm

(24)

anm Episode enm

a′ i j πθ
(
ai j|si j

)其中： 为当前 所包含的动作数量； 为

训练迭代总次数； 为当前选取的动作； 为

策略网络的可执行动作预测结果。

 2.5    强化学习深空探测任务规划算法实现

本文是基于策略梯度强化学习方法，在其框架基

础上，根据深空探测器任务规划问题的特点，按照上

文方法构建了训练模型，经过训练后得到了最优策略

网络参数，将其用于深空探测器的自动任务规划，算

法实现伪代码如表1所示。
 
 

表 1    算法实现

Table 1    Algorithm implementation
Algorithm 1 An Autonomous Planning Method For Deep Space
Exploration Tasks In Reinforcement Learning Based On Dynamic Rewards

Γ α β S e

θ N
Input: Tasks , Learning Rate , Step Size , End State Collection ,
Policy Network Parameters  Model Training Times ;

alOutput: ;
1: Start training the model

3: NFor 1 to  do:
4: s← sirandomly initialize state

5: si S eFor not in do:
6: ai fθget action  from Strategy network 
7: si← si+1

8: l rlget state-action sequence and reward 
9: End For

10: θ← θ−β∇θLoss( fθ)

11: End For

12: fθget the model 

13: s′i s′i ← Γinitial state : 

14: al al← fθget action sequence :

 3    仿真验证

本文针对深空探测器执行拍照任务，采用基于动

态奖励的策略梯度强化学习深空探测器自主任务规划

方法对其进行规划，分别设计完成了自主任务规划的

有效性实验、规划成功率统计，以及动态奖励与非动

态奖励策略梯度算法结果对比等3个实验，验证了本文

方法的有效性。

 3.1    实验场景

本文算法的实验环境如表2所示。本文实验场景是

规划深空探测器拍照任务，目标是在尽可能短的时间

内使用较少的资源完成任务，涉及4个子系统，分别是

电源子系统（power subsystem）、姿态调整子系统

（at t i tude adjustment  subsystem）、相机子系统

（camera subsystem）、通信子系统（communication
subsystem），共包含16个状态以及25个可执行动作，

如表3所示，其介绍了各个子系统对应的状态以及状态

对应的可执行动作。
  

表 2    实验环境

Table 2    Experimental environment
参数 配置

操作系统 Windows 1 064位
编程语言 Python3.8.8

CPU
Intel(R) Core(TM)
i5-10210U CPU @
1.60GHz 2.11 GHz

内存 16GB
强化学习框架 PARL[24]

  

表 3    所用深空探测器拍照案例

Table 3    Examples used in deep space probes
子系统

名称
状态 可执行动作

子系统

名称
状态 可执行动作

电源子

系统

休眠 启动

拍照子

系统

待机

接收姿态调整信号

运行

发送低于安全阈值

信号
关闭镜头

发送高于安全阈值

信号
就绪 执行拍照

读取目标坐标 拍照 写入储存器

打开镜头

保存

发送失败信号
打开天线

充电 收起太阳能板
发送成功信号

返回

姿态调

整子

系统

就绪 转向目标

通信子

系统

待机
写入缓存

运行 发送指向完成信号 清空缓存并删除图像

等待
接收任务完成信号 就绪 建立连接

接收任务失败信号

发送

发送连接异常信号

阻塞 接收新任务信号 断开

指向完

成
发送准备信号 发送传输完成信号

 
 

 3.2    模型有效性验证

E

E

基于2.2节建立的深空探测器自主任务规划智能体

交互环境对模型进行6次训练，模型训练过程中，损失

值（Loss，用L表示）随着 的变化情况如图4所示，

可知6次实验中，在 达到2 000时模型即可达到收敛状
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态，说明模型收敛速度较快，本文构建的深空探测器

智能体交互环境是有效的。

Step

E

模型在训练过程中，步长（ ，用S表示）随着

的变化情况如图5所示，可知模型进行深空探测器任

E

务规划的步长随着训练次数的增多而逐渐下降，在

达到1 500，初始状态不确定的情况下，步长值稳定

在50以内，说明模型在不确定初始状态下能快速完成

深空探测器规划任务。
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图 4    6次实验的损失变化情况

Fig. 4    Loss changes in six experiments
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图 5    6次实验的步长变化情况

Fig. 5    Step changes in six experiments
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Reward anm

rm m

采用本文方法对训练完成后的深空探测自主任务

规划算法模型进行10次实验，每次实验进行1 000次
规划，按照式（24）计算每一次规划结果的奖励

（ ，用REpisode表示），其中 为规划结果所

包含的动作数量， 为规划结果中的第 个动作应的即

时奖励。将10次实验得的奖励绘制成箱形图如图6所
示，奖励值平均水平在2 000～2 500，箱宽较小，说明

波动较小，稳定性较好。

REpisode =

anm∑
m=1

rm (25)

 
6 000

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

实验

R E
pi
so
de

R E
pi
so
de

 
图 6    10次实验奖励值箱形图

Fig. 6    Reward box plot for ten experiments
 

对上述10次实验中REpisode极大值最大的实验5对应

的1 000次规划输出结果进行分析， 1 000次规划的R Episode

值如图7所示。
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图 7    1 000次规划的奖励结果图

Fig. 7    Reward result of 1,000 times of planning
 

因为初始状态不确定，本文以规划步长较长的规

划任务，即初始状态为电源子系统“待机”状态规划为

例，选取其中奖励值最高的规划结果，即图7中第

343次奖励值为6 757的结果，模型输出为一条从初始

状态到任务终止状态的状态动作序列，其中状态用数

值对表达，数值对的第1个数值代表子系统的序号，第

2个数值代表子系统内的状态序号，动作用一个数值表

示，将所得状态动作序列按照状态的第1个数值分别分

给对应的子系统，相对顺序保持不变，得到输出结果

如图8所示，以电源子系统为例，“（1，1）”代表“休

眠”状态，“（1，2）”代表“运行”状态，“（1，3）”代

表“充电”状态，“（1，4）”代表“完成”状态，其它子

系统同理。为更清楚地展现深空探测器在该规划结果

下的运行过程，根据图9绘制深空探测器各子系统的任

务甘特图如图10所示。

 
This is a main thread@<ipython-input-8-3d4c6513e175>:3θ
Episode 343, reward sum 6 757.θ
输出结果:

电源子系统: (1,1), θ, (1, 2), 1, (1, 3), θ, (1,4)

姿态子系统: (2,1), θ, (2, 2), θ, (2, 5), θ, (2,3), θ
拍照子系统: (3,2), θ, (3, 3), θ, (3, 4), 2

通信子系统: (4,1), θ, (4, 2), θ, (4, 3)2
 

图 8    实验输出规划结果

Fig. 8    Experimental output planning results
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图 9    各子系统的任务甘特图

Fig. 9    Task Gantt chart of each subsystem
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图 10    动态奖励和非动态奖励成功率结果对比

Fig. 10    Comparison of accuracy results of dynamic rewards and non-
dynamic rewards

 

可以看出采用本文算法能实现深空探测器自主

规划任务，并可根据REpisode值自动决策输出其中较

为合理的规划，从而证明了本文方法的有效性和适

用性。

 3.3    自主任务规划成功率

Success

rate A

利用本文提出的方法进行10次实验，每次实验用

该算法进行1 000次规划，同时为了全面评价该算法，

将每次实验的1 000次规划分为10个小组，即每个小组

100次，对每个小组利用式（26）所示的成功率（

，用Su表示）对模型进行评价，取10个小组的 值
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的均值作为该次实验的最终结果，结果如表4所示。取

每个小组的100次规划总耗时的平均值为该小组平均单

次规划耗时，取每次实验中10个小组的平均单次规划

耗时的均值为该次实验的最终结果，如表5所示。

S u =
success_num

total_num
(26)

success_num

total_num

其中： 表示本组规划中成功的次数，

表示本组规划的总次数。
 
 

表 4    10次实验的成功率结果

Table 4    Success rate results of 10 experiments
组号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 均值

实验1 0.91 0.86 0.85 0.87 0.91 0.87 0.92 0.93 0.92 0.90 0.89

实验2 0.90 0.92 0.82 0.89 0.88 0.91 0.90 0.91 0.90 0.86 0.88

实验3 0.90 0.92 0.82 0.89 0.92 0.91 0.90 0.91 0.93 0.89 0.89

实验4 0.91 0.87 0.88 0.89 0.88 0.91 0.94 0.92 0.93 0.90 0.90

实验5 0.91 0.87 0.88 0.92 0.87 0.91 0.90 0.89 0.90 0.90 0.89

实验6 0.82 0.86 0.86 0.93 0.93 0.94 0.91 0.94 0.94 0.95 0.90

实验7 0.91 0.90 0.91 0.93 0.92 0.89 0.90 0.91 0.92 0.89 0.90

实验8 0.95 0.89 0.91 0.94 0.92 0.93 0.93 0.92 0.89 0.91 0.91

实验9 0.91 0.92 0.91 0.90 0.92 0.90 0.91 0.92 0.89 0.92 0.91

实验10 0.91 0.89 0.83 0.93 0.89 0.89 0.94 0.88 0.94 0.92 0.90
 
 

表 5    10次实验的单次规划用时情况
Table 5    Single planning time of 10 experiments

单位：s    

组号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 均值

实验1 0.109 0.111 0.122 0.121 0.117 0.113 0.112 0.132 0.110 0.114 0.116 1

实验2 0.116 0.112 0.115 0.110 0.107 0.112 0.109 0.108 0.107 0.112 0.110 8

实验3 0.112 0.111 0.111 0.112 0.110 0.111 0.109 0.113 0.109 0.113 0.111 1

实验4 0.110 0.112 0.113 0.113 0.113 0.106 0.107 0.106 0.111 0.111 0.110 2

实验5 0.112 0.113 0.114 0.116 0.116 0.119 0.114 0.121 0.116 0.12 0.116 1

实验6 0.116 0.111 0.113 0.110 0.112 0.107 0.110 0.108 0.112 0.112 0.111 1

实验7 0.113 0.113 0.112 0.111 0.113 0.110 0.114 0.108 0.112 0.113 0.111 9

实验8 0.110 0.109 0.111 0.114 0.110 0.110 0.112 0.110 0.106 0.110 0.110 2

实验9 0.109 0.107 0.111 0.110 0.112 0.112 0.109 0.109 0.112 0.110 0.110 1

实验10 0.112 0.111 0.111 0.111 0.110 0.112 0.115 0.112 0.112 0.112 0.111 8
 
 

通过表4的结果可以看出，本文所设计的基于动态

奖励的策略梯度强化学习深空探测器自主任务规划方

法在实验中规划的成功率均值在88%以上，并且在每

次实验中各组的值波动均不大，说明基于本文方法的

深空探测器任务规划具有较大的成功率与较好的稳定

性。由表5可知，单次规划耗时在0.116 1 s（表5中加黑

部分）内，说明规划效率较高，当规划失败时，立即

重新规划生成新的规划结果，以保证深空探测器自主

规划任务顺利完成。

 3.4    动态奖励与非动态奖励策略梯度强化学习结果

对比

本文针对深空探测器任务规划问题的时间、资源

和时序约束通过引入动态奖励机制来对传统的策略梯

度强化学习方法进行改进，为验证本文算法引入的动

态奖励机制合理性和优越性，用本文所提的基于动态

奖励策略梯度强化学习方法和改进前的基于非动态奖

励的策略梯度强化学习方法展开了对比实验，动态奖

励与非动态奖励实验分别进行10组，每组1 000次规

划，对每组用式（26）中的成功率算数平均值对2组实

验结果进行对比分析，如图10所示，可以看出改进后

的动态奖励算法规划成功率平均在88%以上，并且高

于静态奖励策略算法的平均结果，说明本文提出的动

态奖励算法在深空探测器任务规划问题表现更佳。

 4    结　论

本文以深空探测器自主任务规划为目标，提出了
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一种动态奖励梯度策略方法，并以此为基础实现了深

空探测器任务规划强化学习模型，动态奖励算法将资

源约束、时间约束和时序约束融合在一起构建了即时

奖励模型，并据此定义损失函数更新策略梯度，在保

证多约束条件的前提下使模型能够从任意初始状态快

速获得规划解。

仿真实验结果验证了本文算法可根据资源和约束

动态调整任务规划结果的评价指标和奖励值，从而确

保规划过程中算法向最优方向自动调整策略网络参

数，使得决策模型的规划质量得到了提高。此外本文

方法中构建的模型可以将任何一个状态作为输入起

点，即该任务规划方法能在任意状态下开始规划而无

需改变模型结构，因此增强了对不确定规划任务的适

应性。对比实验结果显示本文提出的动态奖励策略与

一般的静态奖励策略梯度算法相比规划成功率有明显

的提升。本文方法为深空探测器自主任务规划与决策

提供了一种新的解决方案，但对于动态奖励机制中的

复杂资源约束以及进一步提高规划效率等问题仍需深

入研究。
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Reinforcement Learning Based on Dynamic Rewards

MAO Weiyang1
，WANG Bin1,2

，LIU Jingxing1
，XIONG Xin1

（1. Faculty of Information Engineering & Automation, Kunming University of Science & Technology, Kunming 650500, China；

2. Yunnan key Laboratory of Artificial Intelligence, Kunming University of Science & Technology, Kunming 650500, China）

Abstract：Aiming  at  the  characteristics  of  multi-system parallelism  and  the  need  to  meet  various  constraints  in  the

proceAiming at the characteristics of multi-system parallelism and the need to meet various constraints in the process of autonomous

mission planning of deep space detectors, a reinforcement learning task autonomous planning model construction method for deep

space detectors was proposed based on dynamic rewards, and a deep space detector agent was established.  In the interactive

environment, a policy network and a loss function integrating resource constraints, time constraints and timing constraints were

constructed, and a dynamic reward mechanism was proposed to improve the traditional policy gradient learning method. The

simulation results show that the method in this paper could realize autonomous task planning. Compared with the static reward policy

gradient algorithm, the planning success rate and planning efficiency were significantly improved, and the method could start

planning in any state without changing the model structure, which improved the accuracy of the algorithm. This method provides a

new solution for autonomous mission planning and decision-making of deep space probes.

Keywords：deep space exploration；task planning；policy gradient；reinforcement learning；dynamic reward

Highlights：
●　A reinforcement learning interactive environment for deep space probe agents is built.
●　The traditional policy gradient reinforcement learning method is improved by constructing a loss function which integrates
resource, time and timing constraints for task planning of deep space detectors.
●　A dynamic reward mechanism is proposed.
●　A deep space exploration task planning model with random initial states is presented.
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