
第  40 卷  2023 年第  1 期
上海航天（中英文）

AEROSPACE SHANGHAI （CHINESE & ENGLISH）

基于强化学习的航天器姿态控制器设计
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摘 要 : 航天器在轨执行某些任务时，其质量参数会发生未知变化，传统控制方法在这种情况下控制效果不

佳。本文提出基于强化学习的航天器姿态控制器设计方法，该方法在姿态控制器训练过程中不需要对航天器进行

动力学建模，不依赖航天器的质量参数。当质量参数发生较大未知变化时，训练好的控制器仍然可以保持较好的

控制效果。仿真测试表明：使用基于强化学习方法训练的控制器确实具有良好的鲁棒性。此外，回报函数的设计

会明显影响姿态控制器的训练，因此对不同的回报函数设计进行了研究。
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Satellite Attitude Control Based on Reinforcement Learning Method
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Abstract: Owing to the growing complexity of space mission， classical control methods cannot meet the 
increasing high requirements for the robustness and adaptiveness of the satellite attitude control system. In this paper， a 
design method for the satellite attitude control system is proposed based on the reinforcement learning （RL） method. 
With the proposed method， it is not necessary to establish a dynamic model for the spacecraft in the training process of 
the attitude controller， and the satellite attitude control system is independent of the spacecraft mass parameters. 
Besides， when the mass parameters change， the trained controller can still maintain a good control effect. The test 
results show that the control system trained by the RL method has a stronger adaptive capability. In addition， since the 
design of the return function will significantly affect the training effect， different return function designs are also studied.
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0　引  言  
航天器姿态控制系统是航天器系统中关键的分

系统，姿态控制的效果直接影响到航天器有效载荷

能否在轨正常工作，如低轨气象卫星需要通过姿态

控制系统实现对月定标来完成任务［1］。传统广泛使

用 的 比 例 ‑ 积 分 ‑ 微 分（Proportion Integration 
Differentiation，PID）控制在设计控制器过程中，需要

掌握准确的航天器质量参数。但航天器姿态动力学

系统十分复杂，模型高度非线性，当航天器的质量参

数发生较大改变且无法准备预测时（如捕获非合作

对象［2］、燃料长期消耗［3］），PID 控制设计的控制器会

出现控制效果不佳，甚至是失效的情况［4］。此外，太

空环境还存在很多不确定因素［5］，这些都要求设计

具备良好鲁棒性和自适应能力的姿态控制器。

传统强化学习方法，如 Q-Learning 算法，只能解

决小规模、离散空间问题，并没有得到广泛的使用［6］。

近年来，深度学习的研究得到快速发展，研究者们也

尝试将深度学习和传统强化学习方法结合起来进行

研究，进而研究出了很多著名的算法［7］，如深度 Q 学
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习算法（Deep Q-Network，DQN）［8］、深度确定性策略

梯 度 算 法（Deep Deterministic Policy Gradient， 
DDPG）［9］。其中，DDPG 算法由于其状态空间和动

作空间连续，被广泛应用于连续控制领域［10-13］。

将深度强化学习应用到控制领域时，通常需要

根据控制系统的特点设计回报函数［14］。对于航天

器的姿态镇定问题，如果认为只在进入精度范围内

时获得奖励，那么当训练步数越多时，获得奖励的

概率就越小，最终导致训练失败，这被称为稀疏回

报问题［15］。吴恩达［16］提出了回报塑造概念，通过人

为设计辅助回报函数引导算法收敛，可以减少训练

时间，提升训练效果。在连续控制领域中，通常会

设计与距离相关的辅助回报函数进行引导［17］。

拟使用 DDPG 算法对航天器姿态控制器进行

设计。在设计过程中，首先，建立深度强化学习方

法训练控制器所需的环境，设定回报函数，搭建基

于 Actor-Critic 的神经网络框架；然后，使用 DDPG
算法对姿态控制器进行训练，迭代若干回合完成对

姿态控制器的训练。

1　航天器姿态动力学建模  
为了描述航天器姿态，规定参考坐标系为轨道

坐标系 ox0 y0 z0。在轨道坐标系 ox0 y0 z0 中，原点为

航天器的质心 o，z0 轴指向地心，x0 轴指向轨道速度

方向且与 z0 轴方向垂直，y0 轴与 x0 轴、z0 轴垂直且共

同 构 成 右 手 直 角 坐 标 系 。 采 用 由 轨 道 坐 标 系

( ox0 y0 z0 ) 按 z、x、y 的 顺 序 旋 转 到 本 体 坐 标 系

( oxb yb zb )的欧拉角来描述航天器姿态，使用 ψ、φ、θ
分别表示偏航角、俯仰角、滚转角。

航天器姿态动力学方程为

I ( )dω dt + ω ( Ι ⋅ω )=M （1）
式中：I为航天器转动惯量；ω为姿态角速度；M为作

用在航天器上的力矩。

将此方程投影到航天器本体主轴坐标系中：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ix ω̇x -( Iy - Iz )ωyωz =Mx

Iy ω̇y -( Iz - Ix )ωzωx =My

Iz ω̇ z -( Ix - Iy )ωxωy =Mz

（2）

式中：Ix、Iy、Iz 为航天器投影到本体系中的转动惯

量；ωx、ωy、ωz 为航天器投影到本体系的角速度；

Mx、My、Mz为航天器受到的力矩投影到本体系上的

分量。

若只考虑航天器姿态镇定控制问题时，航天器姿

态的欧拉角都是小量。考虑航天器绕地球旋转的轨

道角速度，将姿态运动学方程代入式（2）后，可进一步

将姿态动力学方程线化为线性常系数微分方程，即

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Ix φ̈+( Iy - Iz )Ω 2φ-( Ix - Iy + Iz )Ωψ̇= T cx + T dgx

Iy θ̈= T cy + T dgy

Iz ψ̈+( Ix - Iy )Ω 2ψ-( Ix - Iy + Iz )Ωφ̇= T cz

（3）

式中：Ω为轨道角速度；T cx、T cy、T cz为控制力矩；ψ̇、φ̇

分别为 ψ、φ的一阶导数；φ̈、ψ̈、θ̈分别是 ψ、φ、θ的二

阶导数。

考虑重力梯度力矩，当卫星在小姿态角的情况

下，投影到主坐标系下的重力梯度力矩为 T dgx 和

T dgy，其表达式为

ì
í
îïï

T dgx = -3Ω 2 ( Iy - Iz )φ
T dgy = -3Ω 2 ( Ix - Iz )φ （4）

2　基于DDPG的航天器姿态控制器训练  

2.1　DDPG算法原理

DDPG 算法是一种基于 Actor-Critic 框架的算

法。基于 Actor-Critic 框架的强化学习算法将值函

数逼近的方法和策略逼近的方法结合在一起，使用

策略逼近的思想来设计 Actor，让 Actor 进行动作选

择，保证了动作的连续性；而使用值函数逼近的思

想设计 Critic，Critic 告诉 Actor 选择的动作是否合

适，由于基于值函数逼近的方法可以做到单步更

新，因此也提高了学习效率。在 Actor 和 Critic 交互

过程中，Actor 不断迭代，得到每一个状态下选择每

一动作的合理概率，Critic 也不断迭代，不断完善每

个状态下选择每一个动作的奖惩值。

DDPG 算法在 Actor-Critic 框架的基础上，将值

函数逼近和策略函数逼近结合的同时，应用了 DQN
算法记忆库和冻结目标网络的方法，做到了动作空

间和状态空间连续，也提高了学习效率。

DDPG 算法在选择动作时，采用确定性策略 μ，

即输出概率最大的动作，然后也采用了参数噪声 N
来增加对环境的探索：

a= μ ( s|θμ ) + N （5）
式中：a为实际得到的动作；μ ( st |θμ )为神经网络参数

θμ在状态 s下根据确定性策略 μ得到的动作。

可将 DDPG 算法的目标函数 J ( θμ )表示为

J ( θμ ) = Eθμ[ r1 + γr2 + γ2 r3 + ⋯ + γi- 1 ri ]（6）
式中：γ为 Agent 短视的程度，也就是回报的衰减程

度；ri为第 i步的奖励；E (⋅)为数学期望。
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可以证明在采用确定性策略 μ的 DDPG 算法

中，目标函数 J ( θμ ) 的梯度与动作值函数 Q的期望

梯度相等，故 Actor网络的梯度为

∂J ( )θμ
∂θμ

= Es

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ∂Q ( )s，a|θQ

∂a
∂π ( )s|θμ

∂θμ
ù

û

ú
úú
ú

（7）

∇ θ Jβ( μθ)=∫
S

ρβ ( s ) ∇ θ μθ ( s )Qμ |( s，a )
a= μθ

ds=

                        Es~ρβ
é
ë
êêêê∇ θ μθ ( s )Qμ |( s，a )

a= μθ

ù
û （8）

式中：∇ θ为网络梯度；μθ为网络选择的策略。

而 Critic 网络的梯度为

∂L ( )θQ

∂θQ
= Es，a，r，s′~D

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú

Q target - Q ( )s，a|θQ
∂Q ( )s，a|θQ

∂θQ    （9）

式中：Q target = r+ γQ′( s′，π ( s′|θμ ) |θQ )；θQ 为 Critic 网

络的神经网络参数。

根据式（9）、式（10），可以对 Actor 网络、Critic
网络的网络参数进行更新［9］。

2.2　训练流程

使用 DDPG 算法对姿态控制器进行训练时，首

先建立航天器姿态动力学环境，并对姿态控制器随机

进行初始化；然后姿态控制器根据当前姿态角和姿态

角速度输出控制力矩，在控制力矩作用下航天器姿态

角和姿态角速度发生改变，设置的回报函数会根据变

化后的状态给出回报，算法将当前时刻的状态 st姿态

控制器输出的控制力矩 at、回报 rt和下一个时刻的状

态 st+ 1 生成样本 ( st，at，rt，st+ 1 )，并存放在缓存区 R

中，之后从缓存区中随机抽取样本，对控制器进行训

练，调整神经网络的参数，迭代若干次之后便可完成

对姿态控制器的训练。具体训练流程如下。

步骤 1 随机初始化 Critic 网络 Q ( s，a|θQ ) 和
Actor网络 μ ( s|θμ )，权重分别为 θQ和 θμ。

步骤 2 初始化目标网络的 Q′和 μ′，权重分别

为 θQ = θQ和 θμ = θμ。
步骤3 初始化缓存区 R。

步骤 4 设定训练的总回合数M，开始循环，循

环步骤如下。

1） 为动作探索初始化一个参数噪声Nt；初始化

状态 s1，并得到姿态角和姿态角速度的观测值；设定

每回合的总控制时长 T，开始每回合的循环；根据当

前策略和探索动作的参数噪声选择动作，也即选择

控制力矩 at = μ ( st |θμ ) + Nt。

2） 执行控制力矩 at，根据航天器姿态动力学模

型，航天器的姿态角和姿态角速度发生改变。得到

奖励或惩罚 rt，并观测新状态 st+ 1。

3） 把 ( st，at，rt，st+ 1 )作为样本传输到 R中储存。

4） 从 R 中 随 机 抽 取 minibatch 个 样 本

( st，at，rt，st+ 1 )。
5） 设 yi = ri + γQ′( si+ 1，μ′( si+ 1|θμ′) |θQ′)。
6） 通 过 最 小 化 误 差 来 更 新 Critic 网 络 ：L=

1
N ∑

i
( yi - Q ( si，ai |θQ ) ) 2

。

7） 使 用 SGD 更 新 Actor 网 络 ：∇ θμ J≈
1
N ∑

i

∇ a Q |( )s，a|θQ
s= si，a= μ ( )si

∇ θμ μ |( )s|θμ
si
。

8） 更 新 目 标 网 络 ：θQ′← τθQ +( 1 - τ )θQ′，
θμ′← τθμ +( 1 - τ )θμ′。

在每个步长中，循环上述 1~8 步，直到该回合

结束。

步骤5 循环结束，得到训练好的姿态控制器。

2.3　回报函数

将回报函数设计为 3 部分：

r= r1 + r2 + r3 （10）
式中：r1 为当回合中姿态角和姿态角速度都满足目标

精度范围内时的奖励，设置为常数，在训练后期，r1 的

设置能够使姿态角和姿态角速度更快收敛到目标精

度范围内，提高学习效率；r2为当回合中姿态角或姿态

角速度不满足目标精度时的惩罚，也即设计的辅助回

报函数；r3 为当回合中姿态角或姿态角速度严重超出

允许范围时的惩罚，设置为常数。r3的设置，一方面可

以避免控制时航天器出现翻滚的情况，另一方面也可

以避免计算过程中因数值过大导致训练失败。

设辅助回报函数 r2 为

r2 = -( l0αi + l1ωi + l2M i ) （11）
式 中 ： αi = | ψ | i + | θ | i + | φ | i、ωi = | ωx |

i + | ωy |
i
+

| ωz |
i、M i = |Tcx |

i + |Tcy |
i
+ |Tcz |

i
分别为姿态角、角

速度和控制力矩的惩罚项；参数 i为计算时所取的

指数。辅助回报函数在训练前期时，可引导姿态

角，角速度和控制力矩通过训练收敛到 0；l0、l1、l2 为

比例系数，用于调整各惩罚项的大小关系，保证每

一项都可以起作用。比例系数的设定应满足当达

到目标精度时，使回报函数数值大小落在 [-1，1 ]
内，此时训练过程中数值比较稳定。

82



第  40 卷  2023 年第  1 期 张瑞卿，等：基于强化学习的航天器姿态控制器设计

在进行参数调整时，首先，只保留姿态角惩罚

项，调整 l0 的大小，使得训练出来的控制器能够满足

姿态角的目标精度；其次，加入角速度惩罚项，调整

l1 的大小，使得训练出来的控制器能够满足角速度

的目标精度；最后，加入力矩惩罚项，调整 l2 的大小，

使得角速度能够不再震荡。

3　仿真实验和结果分析  
使用 DDPG 算法对姿态控制器进行训练，训练

流程参考 2.2 节，对仿真中姿态动力学环境搭建和

神经网络搭建的参数进行说明。

3.1　航天器姿态动力学环境

针对三轴稳定航天器的姿态镇定控制进行仿真。

设航天器本体转动惯量 I= diag[ 220，210，58] kg ⋅ m2。

航 天 器 绕 地 球 圆 轨 道 运 行 ，轨 道 角 速 度

Ω= 0.001 rad/s。仿真时需考虑重力梯度力矩的影响。

为了能够更加充分地探索状态空间，训练时每

回合初始时刻的姿态角和姿态角速度由系统在一

定范围内随机生成。设训练时每回合初始时刻，航

天器 3 个通道的姿态角和姿态角速度的分量在

-30° ∼ 30°和-10~10 ( ° ) /s的范围内随机选择。

使用飞轮控制，设控制力矩范围为-5~5 N ⋅ m。

在选择控制力矩时加入 Ornstein-Uhlenbeck 噪声，

噪声可以帮助算法更加充分地探索周围的环境，使

训练效率和效果都大大提升。

3.2　神经网络和训练超参数

进行训练的最大步数为 106，每回合最大时长

40 s，采样时间为 0.5 s，奖励衰减值 γ为 0.99。建立

Actor 部分的动作现实网络和动作估计网络、Critic
部分的状态现实网络和状态估计网络时，所建立的

神经网络均为结构相同的 BP 神经网络，使用 ReLU
函数作为神经网络的激活函数，中间的隐藏层神经

元个数为 256 个，训练控制器使用的辅助回报函数

为式（11），选择 i= 1，其他条件保持不变。

3.3　仿真结果及分析

为了测试使用强化学习方法训练得到的姿态

控制器不依赖于航天器的质量参数，使用训练好的

姿态控制器对不同质量参数的受扰航天器实施控

制。设初始时刻受扰航天器 3 个通道的姿态角均为

30°，姿态角速度均为 10 ( ° ) /s。设置 3 组不同质量

参数的航天器，分别为训练时使用的航天器转动惯

量 I，将转动惯量减小 50% 的 I/2 和将转动惯量增加

100% 的 2I。3 组测试中受扰航天器的姿态角、姿态

角速度随时间的变化曲线如图 1 所示。

由图 1（a）可知，尽管质量参数发生较大的改

变，姿态角 3 条曲线最终都收敛到了 0 附近，并且满

足精度要求，由于转动惯量发生变化，而力矩限制

范围没有变，因此控制时间会随着转动惯量增大而

增大。由图 1（b）可知，当转动惯量减小 50% 时，角

速度曲线出现了小幅的震荡，其中 z轴的震荡幅度

图 1　不同转动惯量时姿态角和姿态角速度变化曲线

Fig. 1　Curves of the attitude angle and attitude angle 

velocity at different values of the inertia moment
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最大，但仍然在误差允许范围内，没有出现发散的

情况。通过对比图 1 中的曲线可以发现，尽管质量

参数发生较大改变，经过 DDPG 算法训练的姿态控

制器仍然能够较好地完成姿态控制任务，控制器对

质量参数变化具有良好的鲁棒性。

测试训练好的控制器是否可以应对系统存在测

量误差和存在外界干扰力矩的情况。设测量噪声在

-1° ≤ φ、θ、ψ≤ 1° 和-1 ( ° ) /s ≤ ωx、ωy、ωz≤ 1 ( ° ) /s
内随机产生，力矩噪声均值为通过策略选择得到的力

矩值，噪声方差为 2 N·m。仿真结果如图 2所示。

图 2 为同时加入测量噪声和干扰力矩后，受扰

航天器的姿态角、姿态角速度和控制力矩随时间的

变化曲线图。由图 2 可知，当加入测量噪声和干扰

力矩之后，控制系统的调节时间变化不大，但稳态

误差有所增大，说明强化学习控制器可以做到在一

定范围内的测量噪声和干扰力矩的作用下，使受扰

控制器恢复姿态镇定。

对不同辅助回报函数进行实验，训练控制器使

用的辅助回报函数为式（11），参数 i分别选择 0.5、
1.0、2.0，分别代表选择了凸函数、线性函数、凹函

数。使用不同辅助回报函数进行训练，训练得到的

满足要求的控制器训练需要的步数和最终控制器

的性能均有所不同。对不同辅助函数训练得到的

控制器进行测试，并将测试结果进行整理，见表 1。

由表 1 可知，训练得到控制器的精度随着 i的增

大而减小，而训练的步数则是当 i=1 时最少，但数

量级相同。分析其原因，由于设置最终的控制精度

绝对值小于 1，此时若辅助回报函数取凹函数，则算

法训练到后期接近目标控制精度时，辅助回报函数

的数量级将会更小，计算出来的更新 Critic 梯度也

会更小，导致后期辅助回报函数失效，此时无法再

向更高的精度收敛，而使用凸函数则可以使精度更

高。训练步数方面说明不同 i的取值对训练步数的

影响不大，需要考虑其他参数设置。

4　结束语  
使用强化学习方法对航天器进行了姿态控制器

设计。强化学习中，选择了能够用于连续控制领域

的 DDPG 算法。DDPG 算法能够通过与航天器姿态

动力学环境进行互动，得到训练样本，然后随机选择

训练样本，根据回报函数计算误差，并对 Actor 和
Critic 神经网络进行更新，最终通过迭代得到训练好

的控制器。强化学习在整个训练过程中没有用到航

天器的相关参数，表现出更好的鲁棒性。

图 2　有无噪声时姿态角和姿态角速度变化曲线

Fig. 2　Curves of the attitude angle and attitude angle 

velocity with and without noise

表 1　不同辅助回报函数训练效果比较

Tab. 1　Comparison of the training effects of different 

auxiliary reward functions

函数类型

训练步数

控制误差

φ/( ° )

θ/( ° )
ψ/( ° )

i= 0.5
4 720
0.214
0.263
0.260

i= 1
3 050
0.308
0.533
0.690

i= 2
4 250
0.645
0.749
0.624
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通过仿真测试，验证了 DDPG 算法设计的控制

器对航天器质量参数具有良好的鲁棒性，并且发现

了控制器在环境中的力矩干扰和测量噪声也具有

一定的控制能力。回报函数设计对强化学习训练

效果具有很大影响，因此还对不同回报函数进行对

比，实验结果表明，当控制精度绝对值小于 1 时，设

置凹函数会提高控制器的精度。

但只考虑了强化学习在地面训练控制器后再

上天在轨控制，而未考虑强化学习直接在轨进行学

习控制，后面将进行在轨学习方面的研究。
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