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摘  要：针对运载火箭在上升段遭遇大风区的减载需求，提出了一种自适应学习率的智能姿态控制方法。以运载火箭为研究对象，建立了其俯仰平面的动力学模型。基于柔性动作-评价（soft Actor-Critic，SAC）构建了适用于运载火箭上升段飞行控制的深度强化学习框架，设计了一种综合考虑姿态跟踪精度和稳定性以及减载效果的奖励函数。在此基础上，基于步长学习率调度器实现了学习率自适应迭代，以期快速提升控制器收敛性的基础上找到最优解。并设计了一种早停机制实现了训练过程的自动停止，以提升训练效率。仿真结果表明，所提出的方法在保证姿态跟踪精度和稳定性的前提下能够有效实现运载火箭的减载效果，并且对随机阵风干扰具有较强的鲁棒性和适应能力。
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Intelligent attitude control method of launch vehicle during the ascending phase considering load reduction in high wind zone 
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Abstract: To address the aerodynamic load reduction requirement when the launch vehicle flying in high wind zone during the ascending phase, an intelligent attitude control method with adaptive learning rate was proposed. Taking a certain type of launch vehicle as the research object, the dynamic model in the pitch plane was established. A deep reinforcement learning framework suitable for flight control of the launch vehicle during the ascending phase was developed based on SAC(soft Actor-Critic), and a reward function that comprehensively considers attitude tacking accuracy and stability, and load reduction effectiveness was designed. On this basis, an adaptive iteration of learning rate was implemented based on a step-size learning rate scheduler to quickly improve the convergence velocity and find the optimal solution of the controller. Besides, an early stopping mechanism which can automatically end the training process was designed to enhance the training efficiency. Simulations show that the proposed method can effectively ahieve load reduction of the launch vehicle while ensuring attitude tracking accuracy and stability. Additionally, it has strong robustness and adaptability to random wind disturbance.
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众所周知，运载火箭在上升段往往要经过稠密大气，受到大风区的影响会形成较大的气动攻角，从而形成较大的附加弯矩，这将严重影响飞行过程中的安全性和稳定性，这对运载火箭上升段飞行而言是非常不利的。因此，面对较大的阵风干扰，如何实现有效的减载显得尤为重要。运载火箭的减载技术通常是使用弹道修正或主动控制的方法，降低其在经过大风区时的气动载荷，减小其所带来的附加弯矩，有效提升箭体结构强度的可靠性并提高运载能力[1]。
总的来说，运载火箭的减载控制大致可分为两类：弹道修正补偿和主动减载控制。弹道修正补偿需要在发射前获得准确的风场信息，将其引入控制系统，离线补偿风攻角带来的影响。文献[2]以德尔塔运载火箭为研究对象设计了一种精确风载模型，提高了减载精度。但此类方法严重依赖于所装订风场信息的精度，对随机阵风干扰的适应性和泛化性明显不足。因此，主动减载技术成为当前更为普遍的方法。主动减载技术是指通过实时测量或计算攻角信息，在控制系统设计时引入减载控制补偿，使得火箭在遭遇高空风时能够朝着来流方向飞行，从而减小风过载。文献[3]介绍了被动减载与主动减载机理，并给出了主动减载控制法的建模与仿真分析。文献[4]对攻角估算反馈控制与加速度反馈控制的减载效果进行了对比分析，发现加速度反馈控制由于采用了自抗扰技术，具备更强的抗干扰能力，因此在当前的减载控制方法中更为常用。文献[5]则提出了一种创新的测量方法，该方法首先通过信号辨识技术确定箭体绕质心的角加速度以及惯性测量单元相对于质心的位置，随后进一步计算得到去除了因箭体旋转而产生的线加速度影响的箭体质心处的视加速度，这一方法满足了主动减载系统对精确测量信号的需求。文献[6]则研究了一种自适应姿态开环减载技术，该技术集成了加速度计和速率陀螺的实时监测，通过姿态开环控制策略，精确追踪零法向和横向加速度指令，从而调整火箭姿态以对准来流方向，有效减少气动载荷。上述主动减载控制均是传统基于过载反馈的在线减载方法，该方法面临的最大问题是跟踪精度、稳定性和减载之间的平衡问题。基于传统的主动减载控制方法，减载与跟踪这一对“矛盾体”通常与所设计的控制参数紧密相关，而面对不同的随机风型如何实现广域的适用、平衡是目前有待解决的一大难题。因此，急需探索一个能够在不确定性阵风干扰的场景下有效实现主动减载目标的控制方法。
近年来，强化学习的飞速发展为解决航天飞行器实际飞行过程中所遇到的不确定性因素提供了新的突破口[7]，通过智能控制技术赋能，增强飞行器的主动适应及自主决策能力。目前，强化学习算法在飞行控制领域已得到较为广泛的应用。Xu等[8]提出了一种基于强化学习的误差卷积输入神经网络用于设计混合式无人机控制系统。Ma等[9]针对非合作目标抓捕时组合体姿态的稳定问题，利用强化学习技术对组合体的参数进行在线识别，实现卫星姿态的重新稳定。文献[10]提出了一种基于模仿强化学习的固定翼飞机姿态控制方法，文献[11]对其进行了改进，能够实现不同初始条件下飞机姿态角的快速响应。
以上研究表明强化学习技术对外界干扰等不确定性因素下的航天器控制问题具有一定的适应性，但大多数特征状态需要人工设定，在面对高维数据所表示的复杂环境时，难以找到合适的特征表达方法，容易陷入维数灾难问题，而且传统的强化学习有着一定局限性，其动作空间和状态空间大多都是离散的，然而实际的飞行器控制中,状态空间和动作空间都是连续的[12]。因此，由强化学习定义任务的模型目标及优化的方向，深度学习给出表征问题以及解决问题的方式，能够更好地解决以上问题[13]。截至目前，深度强化学习在导弹的制导[14]和控制[15]、无人机的轨迹跟踪[16]、深空探测器的自主导航[17]等领域得到了广泛应用。对于纯航天器姿态控制方面的研究，文献[18]和[19]分别基于邻近策略优化（proximal policy optimization, PPO）和双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed deep deterministic policy gradient, TD3）两种深度强化学习算法设计了一套针对卫星的自适应连续姿态控制方法，实现了在轨卫星姿态的自主可控。
以上研究表明深度强化学习对外界干扰等不确定性因素下的航天器导航、制导以及控制问题具有较强的适应性，但大多都是预先设定好学习率以后对智能体进行训练。学习率的大小决定了训练的收敛速度、性能以及稳定性：较高的学习率可以使训练过程更快地收敛，然而过高的学习率可能会导致训练过程中错过最优解；较低的学习率可能更容易找到精确的最优解，然而过低的学习率可能导致训练过程在有限时间内无法收敛。因此，找到合理的学习率对控制器的训练至关重要。然而，上述根据人工经验调节学习率的方法既耗时耗力，又无法适应复杂多变的训练环境。Dias等[20]针对飞行器的容错控制问题，提出了一种基于监督器触发的在线自适应学习率的控制方法。文献[21]则提出了一种基于梯度下降法的在线调整强化学习动作网络学习率的算法。
受以上研究的启发，针对运载火箭上升段遇大风区的减载控制问题，本研究基于深度强化学习框架，设计了一种融合学习率自适应策略和早停机制的智能姿态控制方法。首先，构建了包含风场的运载火箭姿态动力学模型，而后将运载火箭姿态控制问题描述为一马尔科夫决策过程。其中，创新性的提出了一种多目标协同的奖励函数，综合考虑跟踪精度、稳定性、减载效果以及训练效率等因素，在标准SAC框架基础上进行了改进，最终设计出一种具备在线学习能力的智能减载姿态控制器。设计中采用基于步长学习率的自适应调节策略，动态调整网络参数的更新步长，有效提升了算法在复杂风扰干扰下的训练稳定性。同时引入了早停机制对训练过程中的收敛性能进行动态评估，当控制器性能连续迭代一定周期还未呈现显著提升时自动终止训练。为验证方法的有效性，研究通过数学仿真实验对比分析了所提方法与基于在线反馈的传统减载控制方法在解决跟踪与减载之间的平衡问题上的性能差异。
1  运载火箭动力学建模
[bookmark: _Hlk131066953]根据公开文献资料[22]，建立运载火箭的动力学模型。该型火箭是一款重型且细长的载人航天器，之所以选择该火箭作为研究对象是因为其细长体的结构在上升段经历大风区时如形成较大的气动弯矩极容易造成空气动力学不稳定的情况，因此在设计控制器时必须考虑减载需求，这对于本研究具有重要的参考意义。这里，为了方便控制器的设计，可以做出如下假设。
假设1：不考虑运载火箭的弹性振动模型。
假设2：将地球看作均质圆球，忽略自转。
假设3：只考虑火箭在俯仰平面内的运动。
假设4：只考虑风场的风速切变，风向恒定。
1.1  坐标系转换
通常，在描述运载火箭运动的时候，用到的坐标系主要是地心惯性系、箭体坐标系和速度坐标系。由于作用在运载火箭上的推力及其力矩和气动力及其力矩是由不同的原因产生的，因此在建模过程中合理地选择坐标系来分析其受力和所受力矩有助于后续控制算法的设计。下面将给出三个坐标系之间具体的转换关系。
这里需要定义如下的坐标转换矩阵：

		（1）

其中，代表二维平面内一个坐标系变换到另外一个坐标系的旋转角。
那么，地心惯性系到箭体坐标系的转换矩阵可以表示为：

		（2）
同理，速度坐标系到箭体坐标系的转化矩阵可以表示为：

		（3）


其中，和分别代表火箭的俯仰角和攻角。
这里需要注意的是，在后续的研究中，为了方便控制器设计，将选择箭体坐标系来描述运载火箭受到的气动力和气动力矩以及推力和推力矩。
1.2  动力学模型
运载火箭的动力学方程由质心运动方程和绕质心运动方程组成。运载火箭的质心运动方程可简单地由牛顿第二定律得出：

		（4）



其中，是火箭的质量，是火箭的加速度矢量，是作用在火箭质心上的合外力。
另，参考刚体绕质心运动的欧拉方程：

		（5）


其中，是刚体角动量矢量，是作用在刚体质心上的合外力矩。

角动量矢量可表示为：

		（6）


其中，是刚体角速度矢量，是刚体关于质心的惯性张量。
这里把运载火箭考虑为一个刚体，那么其绕质心运动方程可以表示为：

		（7）

其中，是火箭的角加速度矢量。
1.2.1  气动力及气动力矩

气动力和气动力矩取决于火箭相对于周围空气的速度，称为来流速度。针对本文所考虑的运载火箭上升段遇大风区的实际情况，这里考虑随机阵风作为外界干扰因素，由此可以得到惯性坐标系下的来流速度矢量为：

		（8）


其中，是运载火箭的惯性速度矢量，是局部阵风的扰动风速矢量。

为了得到箭体坐标系下的来流速度，需要用到（2）所表示的转换矩阵，即。
下面分析气动力。气动力在速度系当中的两个轴向分量可以分别表示为：

		（9）








其中，基准力是高度的函数，气动力系数和是马赫数的函数，均可以通过插值得到。动压、马赫数以及攻角可表示为：

		（10）

		（11）

		（12）






其中，和是在箭体坐标系两个轴向上的分量，声速和空气密度是高度的函数，均可以通过插值得到。
因此，在箭体坐标系下的气动力可表示为：

		（13）
那么在箭体坐标系下，作用在火箭质心上的气动力矩大小可表示为：

		（14）



其中，是气动参考点相对火箭质心位置距离的插值。另外，气动力矩系数是马赫数的函数，也可以通过插值得到。
1.2.2  推力及推力矩
根据图1，可将火箭的推力大小简单概括为：

		（15）








其中，是总推力，是射流推力，是推进剂质量流率，是出口射流速度，是喷嘴出口压强，是局部大气压强，它也是高度的函数，可以通过插值得到，是喷嘴出口面积。



火箭的质量为，其中，为火箭的初始质量。如果将大气上方真空中的推力称为，那么大气中任何高度的推力大小可表示为：

		（16）

其中，，可以通过插值得到。


若发动机摆动喷角满足，则在箭体坐标系下的推力矢量可表示为：

		（17）
其所产生的推力矩大小为：

		（18）

其中，是推力作用点相对火箭质心位置的距离。
根据以上推导，该型号运载火箭俯仰通道姿态控制动力学方程由（7）推导可得：

		（19）


其中，为箭体俯仰角速度大小，为箭体的转动惯量大小。


根据假设2可知，地球为一均质圆球，不考虑非正球体所涉及的J4二阶模型。因此，运载火箭所受到的重力加速度恒定，方向指向地心，所以重力模型可以简单地概括为：。
根据以上分析及推导，可以得到简化的运载火箭纵平面受力分析图，如图1所示：
[image: ]
图1  运载火箭受力分析图
Fig.1  Free-body diagram of launch vehicle




其中，代表的是垂直惯性坐标系，x轴为垂直参考轴，z轴为水平参考轴，代表的是箭体坐标系，代表气动力作用点，而代表火箭质心位置。
2  基于SAC的运载火箭姿态控制方法
2.1  深度强化学习理论基础
对于强化学习而言，智能体与环境是十分关键的两个要素，强化学习的核心机制就是通过智能体与环境不断交互，积累经验，更新策略，从而最终训练得到一个最优策略。











强化学习的本质其实是解决一个马尔科夫决策过程（Markov decision process，MDP），该过程通常由一个四元组组成，其中，代表状态空间，代表动作空间，代表状态转移概率，代表奖励函数。在训练过程中，智能体根据当前环境所处状态，采取动作，使得环境依概率由状态转移到，同时得到一个奖励值。以上即为强化学习的基本原理，该原理如图2所示：
[image: ]
图2  强化学习基本原理图
Fig.2  Basic principle diagram of reinforcement learning





上述过程有两个非常重要的环节，一个是决策动作的策略，以及对策略进行评价的函数Q。训练过程中的任意时刻，智能体通过策略进行决策，根据环境所处的状态st输出动作at。对智能体进行训练的目标是找到一个使长期累积的奖励值最大的策略，即最优策略。这里定义时刻所能带来的累积奖励为：

		（20）


其中，表示折扣因子，满足。
[bookmark: _Hlk189746229]Actor-Critic（AC）是一种强化学习架构，该架构通过Actor和Critic两种神经网络分别逼近策略与价值函数[7]。AC架构可基于浅层或深度网络实现，但基于此前的描述，由强化学习定义任务的模型目标，深度学习给出表征问题的方式，结合二者特点能够更好地解决连续控制问题，因此，本研究通过深度神经网络来实现AC框架。其中，Actor 网络负责决策，它会根据当前的状态决定每一步应该采取哪些动作，对于确定性策略，则直接输出具体的动作值，而对于随机性策略，则输出一个动作的概率分布，随后从这个分布中采样得到实际执行的动作。Critic网络则负责评估，它会根据当前的状态和执行上述动作后获得的奖励值来预测未来可能累积的总奖励，该网络输出的是对当前状态-动作对的Q值估计，这个值反映了从当前状态开始，按照当前策略执行动作所能获得的长期累积奖励的预期。这里，Actor网络和Critic网络的参数分别用θ和ϕ表示，在后续智能体的训练过程中，正是通过不断更新这两个网络参数来实现更高效的学习和控制性能[23]。
2.2  基于 SAC 算法的深度强化学习框架
SAC算法是一种适用于连续动作空间的基于随机性策略的算法，该算法通过离策略的方法对随机策略进行优化，搭建起了随机性策略算法与DDPG、TD3等确定性策略算法之间的桥梁。该算法的中心特征是熵正则，目的是通过增加熵来增加策略的探索性，从而加速学习，其优化目标则是期望长期累积的奖励值与信息熵之间达到折中。因此，将信息熵融入到（20）所表示的长期累积奖励可得：

		（21）

其中，代表信息熵，可用于度量策略的随机性，其可定义为所有动作的平均不确定性：

 	（22）

其中，为熵权重系数，决定了信息熵相对于奖励的重要性，从而控制策略的随机程度。
这里需要说明的是，动作的生成是一个熵减的过程，因此策略的信息熵总是负定的。追求信息熵最大化意味着让各动作选择概率均衡，避免集中，以增强策略的探索性和鲁棒性，从而提高控制系统的稳定性和适应性。在熵正则强化学习中，智能体在每一时刻将获得正比于信息熵的额外奖励，因此，最优策略可以表示为：

	（23）
上式表明，在状态st下选择的动作越多则能够获取的总奖励值越大。
这里，将SAC算法具体的训练流程总结归纳如下：



（1）初始化Actor和Critic当前网络的参数，和，并清空经验缓存；


（2）将Critic当前网络的参数拷给对应的目标网络：和；
（3）重复以下步骤直到全部训练完成或者达到预期奖励值：


①获得环境的初始状态并根据随机策略选择一个动作；




②对训练环境执行动作，获得奖励并根据状态转移函数获得下一时刻的状态；

③将四元组存入经验缓存并对其信息进行更新；

④判断是否达到终止状态，若达到则重置环境状态回到①，若未达到则继续下面的步骤；


⑤从经验缓存中，随机采样组数据组成数据集，将其作为当前网络的训练数据； 
⑥更新Critic网络参数：

		（24）
⑦更新Actor网络参数：

		（25）
⑧更新熵权重系数：

		（26）
⑨更新目标网络的参数：

		（27）



（4）输出最优网络参数：，，。



其中，，，分别代表Critic网络、Actor网络和熵权重系数调节的代价函数。

此前很多研究中将熵权重系数看做一个定值，限制了策略探索的随机性，根据式（26）可知，本研究将其考虑为一个迭代更新的变量，对其实现动态调整，平衡了探索与利用，这样做可以通过增加策略的探索性，有效避免局部最优的问题，促进全局收敛。
综上，SAC算法的训练流程如图3所示：
[image: ]
图3  SAC算法的训练流程图
Fig.3  Training flow chart of the SAC algorithm

2.3  考虑大风区减载的姿态控制器设计
本研究拟采用此前构建的基于SAC算法的深度强化学习框架来设计针对运载火箭上升段考虑大风区减载的姿态控制器，值得一提的是本研究在原本的框架基础上引入了学习率自适应策略以及能够实现自动终止训练的早停机制，因此称之为改进后的SAC算法。由于本研究仅考虑火箭俯仰平面内的姿态动力学模型，因此设计控制器时仅考虑俯仰通道的姿态控制，其他两个通道的姿态控制器可以参考本研究的设计思路。
2.3.1  状态空间选择










由（19）所表征的运载火箭姿态动力学模型可知，与火箭姿态控制系统相关的状态参数包括惯性张量、气动力矩、推进力矩、俯仰角速度、俯仰角、结构参数等。其他运动参数如位置、速度、加速度等均不会直接作用于姿态控制系统，遂不予考虑。上述直接作用于姿态控制系统的各运动参数中，俯仰角速度可通过箭上陀螺仪敏感得到，俯仰角可通过姿态角速度积分得到，其余运动参数均无法通过测量获取，故不能作为状态量，对于简体结构参数在飞行过程中可认为是常量，对同一对象在飞行过程中不会改变，也可通过神经网络中的偏置项进行表达，故不选作状态量。针对箭体经历风过载的情况，通常使用参数来表征箭体所受的气动载荷，因此这里将该参数作为本研究在减载上应用的状态输入，具体的实现方法采用的是风攻角的在线辨识。这一方法在工程中，通常使用大气数据测量装置[24]获得准确的来流信息，从而得到真实攻角，或者基于箭上设备如加表、陀螺等测量装置，根据已有信息实时计算攻角[1]，针对攻角在线辨识的研究现已有大量研究成果作为支撑，该部分内容不作为本研究的重点在此进行讨论。根据上述分析，结合控制系统的姿态跟踪目标，选择状态空间如下：

		（28）

其中，为俯仰角跟踪误差，表示如下：

		（29）


其中，为t时刻运载火箭的俯仰角，为程序俯仰角指令。 
2.3.2  动作空间选择
[bookmark: _Hlk185434217]本研究中，运载火箭的姿态变化是通过固体火箭发动机改变摆动喷角来实现的，很显然，这是一连续动作空间。根据此前的描述，SAC是基于随机性策略的深度强化学习算法，因此输出层输出的是动作的概率分布，根据其分布来选择动作量。因此，在智能体的训练中，直接选择发动机的等效摆角作为智能体的动作量，即

		（30）
2.3.3  奖励函数设计
奖励函数的设计是解决深度强化学习问题的关键因素，直接关系到算法能否收敛到最优解。此处设计的奖励函数包含4部分，分别为跟踪精度奖励、跟踪稳定性奖励、飞行时长奖励和减载效果奖励，下面将给出每一种奖励的形式。
（1）跟踪精度奖励
这里，根据运载火箭对程序俯仰角指令的跟踪精度做出奖励，形式如下：

		（31）


其中，表示最大跟踪误差角，为控制参数。







不难看出，式中加入最大跟踪误差的限制后，智能体的训练过程中当跟踪误差 时，则该回合（episode）训练终止。倘若在训练过程中姿态角的跟踪误差不设限制，则会存在环境状态空间过大的问题，导致收敛非常困难，同时过大的姿态角跟踪误差在实际应用中也是不被允许的。控制参数为一常数，满足，从设计中可得，但并不是在误差限内所有跟踪误差都是可以被接受的，故设计了控制参数，仅有区间内的可获得奖励，否则将具有惩罚性质。
（2）跟踪稳定性奖励
跟踪稳定性评价奖励是对火箭飞行过程姿态跟踪的稳定性做出评价的指标。在设计过程中发现，倘若没有设置该项奖励函数，尽管姿态角跟踪的精度很高，但跟踪的稳定性会比较差，可能存在小幅的抖动。在此，以姿态角速度作为评价指标，针对此问题设计跟踪稳定性评价奖励：

		（32）



其中，为控制参数。可见，当角速度越大时则认为跟踪越不稳定。控制参数可用于调节跟踪稳定性评价奖励在总奖励中的占比。
（3）飞行时长奖励



在训练过程中设置每回合训练的终止条件为或，为设定的每回合终止时间。由于前期对策略的学习还处于探索阶段，这样将导致每回合训练的时长很短就终止了，距离设定的终止时间相差甚远，为了提高训练效率，故设计飞行时长奖励项如下：

		（33）

其中，为控制参数，用于调节飞行时长奖励项在总奖励中的占比。
（4）减载效果奖励

运载火箭在上升段通常要穿越大风区，遭遇较为强烈的高空风作用，形成较大的气动攻角，这一附加攻角通常会使箭体受到的弯矩大幅增加。因此通常在大风区需要通过主动减载来消除这一影响，降低运载火箭在高空风作用下的气动载荷，减小箭体的结构负载，提升结构强度的可靠性以及运载能力，故设计减灾效果奖励如下：

		（34）

其中，为控制参数，用于调节减载效果奖励在总奖励中的占比。
综上所述，本研究所设计的总奖励函数为：

		（35）
根据上述分析，总奖励函数中的“飞行时长奖励”可以鼓励智能体快速完成控制任务，同时“跟踪稳定性奖励”可以抑制系统的高频振荡，确保短周期内的平滑响应。
2.3.4  学习率自适应策略
根据此前介绍的，固定学习率可能导致模型在训练过程中陷入局部最优解或产生震荡，且无法适应本研究复杂且不确定的训练环境。自适应学习率能够根据实情自动调整学习率，减少这种不稳定现象，使模型更稳定地逼近全局最优解。





这里拟采用一种最直观的学习率自适应策略，即使用步长学习率调度器，这是一种在模型训练过程中动态调整学习率的机制，旨在提高模型的训练效率和性能。需要注意的是，这里提到的学习率特指Actor网络和Critic网络的优化器步长，与此前讲的熵权重系数区分，二者独立更新。具体过程可以描述为：给定一个学习率初值η0，然后每训练轮（epoch）自动衰减一定的比例，那么训练轮以后学习率可以表达如下：

		（36）
此外，在Critic网络参数更新过程中，引入梯度裁剪（Gradient Clipping）技术，避免因梯度爆炸导致的训练不稳定。该技术可以表示如下：

   （37）



其中，为原始梯度，为剪裁后的梯度，为裁剪阈值。
2.3.5  自动终止训练的早停机制
早停法（Early Stopping）是一种在深度学习领域被广泛使用的正则化方法，在很多情况下比其他正则化方法更简单高效。其基本含义是在模型训练时关注模型在验证集上的表现，当模型在验证集上的表现开始下降的时候，系统就将停止训练[25]。将早停法应用于SAC算法时，需要特别注意SAC算法的特性，因为SAC是一个基于策略梯度和价值函数的深度强化学习算法。在SAC中，学习率的调整通常不是基于单个epoch的验证集性能，而是基于更复杂的评判机制，比如奖励的累积回报、策略的稳定性等。
[bookmark: _Hlk185440410]这里，本研究拟采用在SAC算法的训练过程中实现一种基于验证集性能的早停机制。这意味着需要在训练环境中划分出一个“验证环境”，用于在每个epoch的训练步骤后评估当前策略的性能。这里定义验证性能指标为当前epoch所有回合（episode）的累积奖励均值，可表达如下：

		（38）

其中，为第i个回合的累积奖励，N为回合数。



设定一个阈值，用于判断验证集性能是否有显著提升。在每个epoch结束后，计算当前累积奖励均值与上一个epoch的累积奖励​均值之间的差值，如果，则认为验证集性能没有显著提升。设定一个耐心值（patience），表示在验证集性能不再提升之前可以容忍的训练轮数。如果在连续patience个epoch内，验证集性能都没有显著提升，甚至开始下降，这表明剩下的训练可能已经属于无效训练，继续训练可能出现越学越差的结果。因此，此时可以考虑停止训练。
3  系统仿真与分析
首先，根据上述构建的运载火箭姿态动力学模型基于PyTorch框架搭建智能体的训练环境，再根据上述设计的智能姿态控制方法搭建深度强化学习框架。然后，利用改进后的SAC算法对框架中的智能体进行训练。需要说明的是，该训练是在一台配备Intel Core i9-14900HX CPU、NVIDIA RTX 4070 GPU以及64 GB内存的计算机上进行的，该机器运行系统为Windows 11。
3.1  智能体训练
（1）训练目标

该仿真是在一轨道倾角为51.6°的国际空间站交汇任务的背景下开展进行的[22]。仿真拟采用火箭清离发射台时刻的状态作为其初始状态，该时刻即为时刻，具体的仿真参数和初始条件请参考文献[22]。根据该文献的仿真条件以及制导方法，对该型号运载火箭进行弹道仿真，可以得到其在上升段发射纵平面内的标称轨迹以及程序俯仰角的图像，如图4-5所示。不难看出，运载火箭在上升段的标称轨迹非常稳定，程序俯仰角也无异常波动。因此，在本节中智能体的主要训练目标就是使该型运载火箭在上升段飞行过程中对其程序俯仰角指令进行稳定跟踪。
[image: ]
图4  运载火箭在发射纵平面内的标称轨迹
Fig.4  Nominal trajectory of the launch vehicle in the vertical plane
[image: ]
图5  运载火箭的程序俯仰角
Fig.5  Programmed pitch angle for the launch vehicle
（2）训练场景
根据此前的描述，火箭在上升段要经历大风区的干扰，因此，大风区减载即为本研究的训练场景。这里，根据某发射场的一年四季关于风场的实测数据，随机生成其他28种风型，将这32种风型的阵风干扰引入被控对象环境。
由假设4可得，阵风干扰的风向保持恒定，本研究仅考虑风速的垂直切变，即风速随海拔高度的变化，其图像如图6所示。需要注意的是，图中仅标记了该发射场四个季度的原始风场，其他风型由于是随机产生，因此不再逐一标注。 
[image: ]
图6  风速的垂直切变曲线
Fig.6  The vertical shear curve of wind speed
（3）训练参数





训练将采用回合制，仿真将采用四阶龙格库塔法对运载火箭动力学模型进行积分，假设积分步长和控制步长保持一致，均为0.02 s，设定训练单回合终止时间为90 s，跟踪精度的最大允许误差为，大风区的减载效果要求高于10%，给定控制参数为，，，。
需要强调的是，本研究之所以使用高频率控制步长（0.02s），目的是匹配火箭动力学模型的快速变化需求，有效应对短周期扰动下的快速发散风险，有效解决此类快响应的控制问题。
这里为了验证所提出方法的有效性，分别用标准的SAC算法和改进后的SAC算法分别训练智能体以得到基于两种算法下的控制器。两种算法均包含1个Actor网络和2个Critic网络以及1个目标Critic网络。根据此前的描述，SAC算法是一种基于随机性策略的深度强化学学习算法，因此AC架构中的全部使用的是深度神经网络。其中，Actor网络具有一个含有256个神经元的公共隐含层，均值和方差两条路径各具有一个含有256个神经元的隐含层。Critic网络中，状态路径和动作路径各具有2个隐含层，每个隐含层都有256个神经元，两条支路通过一个含有256个神经元的公共隐含层连接。之所以选择这样轻量化的网络结构，是因为轻量化网络结构设计能够提升控制系统的实时性。两种算法中Actor网络和Critic网络的具体结构参数如图7所示：
	[image: ]  
	[image: ]

	（a）Actor网络结构
(a) Actor network structure
	（b）Critic网络结构
(b) Critic network structure


图7  两种算法神经网络结构参数示意图 
Fig.7  Schematic diagram of neural network structure parameters for two algorithms
标准SAC算法的训练超参数如表1所示，该算法将学习率固定，并且不融入早停机制。而改进后的SAC算法通过所设计的学习率自适应策略对固定学习率进行动态的更新迭代，并且融入早停机制以实现训练的自动停止，相关的核心参数如表2所示，其他超参数与表1保持一致。
表1  标准SAC算法超参数
Tab.1  Hyperparameters of the standard SAC algorithm
	训练超参数
	取值

	学习率
	


	折扣率
	0.99

	经验池大小
	


	批采样大小
	100

	熵权重系数
	0.5

	目标熵
	-3

	最大训练轮数
	250


表2  改进后的SAC算法核心参数
Tab.2 Core Parameters of the improved SAC algorithm
	相关参数
	取值

	学习率初值
	


	梯度剪裁阈值
	1

	学习率调节步长
	10

	学习率衰减系数
	0.1

	耐心值
	50


（4）训练结果
在标准SAC算法的作用下，智能体共经历了完整的250轮训练后停止，总共经历了1 000个训练回合，总计用时4小时43分37秒。然而，在改进的SAC算法作用下，智能体只经历了175轮训练后就自动停止，共经历了700个训练回合，总计用时3小时19分47秒。由此可见，改进的SAC算法训练效率显著提升，这是由于加入了早停机制的缘故，在智能体性能经历多轮没有显著提升时系统自动终止了训练。

在两种算法作用下的智能体训练过程中所获得的奖励均值曲线如图8所示。由图8可见，在常规SAC算法的作用下，奖励均值在80轮左右才接近收敛，而改进后的算法仅需20轮左右就已经收敛，这是因为后者在前期使用的了较高的学习率大大提升了系统的收敛速度。另外，在奖励均值的上升阶段，前者的抖动较为严重，而后者非常平滑，这也是学习率自适应迭代所导致的优化结果。在改进的SAC算法下，学习率通过自适应策略实现了的迭代。这也印证了此前的说法，过小的学习率导致系统收敛速度慢，而过大的学习率容易造成错过最优解。
因此，固定的学习率不适合此类短周期、快响应的问题，进而分析得出，本文所提出的改进的SAC算法针对此类问题更有优势。
[image: ]
图8  训练过程的奖励均值变化曲线
Fig.8  Mean Rewards during the training process
3.2  智能控制器性能测试
训练完毕后，将改进后的SAC控制器部署于运载火箭被控对象环境进行仿真测试。在测试中，将所改进后的SAC控制器同一种传统基于在线过载反馈的主动减载控制器进行对比，以验证所提出的控制器的有效性和优势。


测试时，在此前图6给出的32种风型中选择风速峰值最大的风型作为干扰，并将干扰的时机向后偏移10秒，即从火箭起飞时刻开始起算，时再加入该阵风干扰，以测试所提出的控制器对于随机干扰的适应能力以及对于阵风干扰时机的鲁棒性。该风型可称为最大风型，其风速随时间变化曲线如图9所示:
[image: ]图9  最大风型阵风干扰的风速变化曲线
Fig.10  Wind velocity curve of the maximum wind disturbance
图10将给出在传统减载控制器和改进后的SAC控制器的作用下运载火箭关键参数的对比效果，其中(a)-(f)分别展示了运载火箭在飞行过程中的位置、俯仰角、俯仰角误差、俯仰角速度、发动机摆角以及气动载荷的曲线。为了更直观的分析测试结果，将图10中的关键数据用表格的形式呈现。表3展现了在两种控制器的作用下运载火箭的俯仰角误差、俯仰角速度、发动机摆角以及气动载荷的绝对值最大值。
[image: ]
（a）位置
(a) Position
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（b）俯仰角
(b) Pitch angle
[image: ]
（c）俯仰角误差
(c) Pitch angle error
[image: ]
（d）俯仰角速度
(d) Pitch angular velocity
[image: ]
（e）发动机摆角
(e) Engine gimbal angle
[image: ]
（f）气动载荷
(f) Aerodynamic load
图10  两种控制器在最大风型阵风干扰下的测试结果
Fig.10  Test results of the two controllers under the maximum wind disturbance
表3 最大风型干扰下两种控制器的关键仿真数据对比
Tab.3  Comparison of key simulation data between the two controllers under the maximum wind disturbance 
	仿真数据
	传统减载
控制器
	改进的SAC
控制器

	最大俯仰角误差
	

	


	最大俯仰角速度
	

	


	最大发动机摆角
	

	


	最大气动载荷
	

	








很显然，两种控制器之间的性能对比非常明显，由图10（a）可见，运载火箭在风场的作用下飞行轨迹都发生了一定的偏差，但在本研究所提出的控制器作用下火箭的飞行轨迹相比传统减载控制器而言距离标称轨迹偏差较小。由图10（b）和（c）可知火箭的俯仰角在两种控制器的作用下跟踪效果都表现良好，但是在中间阶段随着风场的风速不断增加，在经历大风区的时候跟踪精度都有所下降，在传统减载控制器作用下最大俯仰角误差为，在改进后的SAC控制器作用下最大俯仰角误差仅为，可见前者的跟踪误差已经超过了可允许的误差范围，不满足指标要求，而后者的跟踪误差明显满足要求。通过图10（d）和（e）可知，在两种控制器作用下，姿态跟踪的稳定性都很高，且对火箭发动机这种执行机构而言，发动机摆角也都在安全、合理的执行范围之内，由此可知跟踪稳定性奖励的设计是有效的。由图10（f）可知，在前期风速不大的阶段，在两种控制器的作用下运载火箭的气动载荷相差不大，但在中间阶段经历大风区时，传统减载控制器的减载效果略优于改进后的SAC控制器，前者的最大气动载荷为，相比未减载情况下的，减载效果达到了20.1%，而后者的最大气动载荷为，减载效果为13.4%，可见传统减载控制器相比改进后的SAC控制器在面对大风区时的减载效果更优，但是在两者同样满足减载效果10%以上的指标要求的基础上，前者明显牺牲了更多的跟踪精度，且已超出了可允许的误差范围，这是不能接受的。
通过分析可得，姿控回路的跟踪精度和减载效果本身就是一对“矛盾体”，具有此消彼长的特征。传统的减载方法大多都像上述控制器一样是以牺牲较高的跟踪精度来强化减载效果的。然而，在运载火箭控制器设计时，通常将跟踪效果作为第一指标，减载仅仅是为了保护箭体结构强度的可靠性而增添的附加指标，故在设计控制器时认为，只要火箭过载能够在合理的安全范围内，应当以第一指标：跟踪精度作为主要评价标准。
基于以上仿真结果和分析，针对本研究对象而言，综合考虑跟踪精度、稳定性和减载效果之间的平衡而言，本研究所提出的改进后的SAC控制器的性能高于传统的减载控制器。
4  结论
本研究以运载火箭为研究对象，首先在俯仰平面内建立了其动力学模型，而后根据其动力学模型搭建了被控对象环境，并将运载火箭上升段的姿态控制问题描述为一马尔科夫决策过程，构建了适用该问题的深度强化学习框架。然后，综合考虑火箭的姿态跟踪精度和稳定性以及经历大风区时的减载效果，提出了一种全新的奖励函数。此外，在原本的SAC算法框架中加入了一种学习率自适应策略以及一种能够自动终止训练的早停机制，基于这种改进后的SAC算法对智能体进行了多轮训练，在训练过程中循环改变阵风干扰的风型，最终得到了一种对随机阵风干扰具备较强鲁棒性和适应能力的智能姿态控制器。最终，通过仿真测试得出本研究所设计的控制器能够在保持系统稳定性的情况下对该型号运载火箭上升段飞行中的姿态角进行准确跟踪，满足技术指标要求，并且能够使其在经历大风区时克服气动载荷过大的问题，有效实现了指标要求的减载效果，验证了该方法的有效性。仿真实验将该控制器与目前本领域较为常用的基于在线过载反馈的传统减载控制器进行对比，得出本研究所提出的改进后的SAC控制器在解决姿态跟踪和减载效果这对“矛盾体”的平衡性上来说更有优势。
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