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针对运载火箭上升段考虑大风区减载的智能姿态控制方法

周　首，杨　豪，张士峰，白锡斌，王　峰
（国防科技大学 空天科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对运载火箭在上升段遭遇大风区的减载需求，提出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，以期在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
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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



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

重依赖于所装订的风场信息的精度，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］
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。文献［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。文献［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］和文献［１９］分别基于邻近策略优化
（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）和双延迟深度
确定性策略梯度（ｔｗｉｎｄｅｌａｙｅｄｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，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马尔可夫决策过程。其

中，创新地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，在标准柔性动作 －评价（ｓｏｆｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ，
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。设计采

·２５·
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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

扰下的训练稳定性。同时引入早停机制对训练过

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

根据文献［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

以选择该型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，从而在

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，可以作出如下假设。

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

标系主要是发射惯性系、箭体坐标系和速度坐标

系，上述三种坐标系可以分别用下标 Ｉ、Ｂ、Ｖ表
示。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，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：

Ｒ＝
ｃｏｓψ －ｓｉｎψ
ｓｉｎψ ｃｏｓ[ ]ψ （１）

式中，ψ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，定义逆时针旋转为正。

那么，发射惯性系到箭体坐标系的转换矩阵

可以表示为：

ＣＢ／Ｉ＝－ＣＩ／Ｂ＝
ｃｏｓφ －ｓｉｎφ
ｓｉｎφ ｃｏｓ[ ]φ （２）

同理，速度坐标系到箭体坐标系的转化矩阵

可以表示为：

ＣＢ／Ｖ＝－ＣＶ／Ｂ＝
ｃｏｓα －ｓｉｎα
ｓｉｎα ｃｏｓ[ ]α （３）

式中，φ和α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，即：

ｍＶ·＝Ｆ （４）

式中，ｍ是火箭的质量，Ｖ· 是火箭的加速度矢量，
Ｆ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：

Ｈ·＝Ｍ （５）
式中，Ｈ是刚体角动量矢量，Ｍ是作用在刚体质
心上的合外力矩。

角动量矢量Ｈ可表示为：

Ｈ＝Ｉ＾·ω （６）

式中，ω是刚体角速度矢量，Ｉ＾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：

Ｉ＾·ω＋ω×Ｉ＾·ω＝Ｍ （７）
式中，ω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：

Ｖｍ＝Ｖ－Ｖｗ （８）
式中，Ｖ是运载火箭的惯性速度矢量，Ｖｗ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

到式（２）表示的转换矩阵，即Ｖｍｂ＝ＣＢ／Ｉ·Ｖｍ。
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：

Ｆａｅｒｏ，ｘＶ＝Ｆｂａｓｅ－ＣＡＳｑ＝－Ｄ

Ｆａｅｒｏ，ｚＶ＝－ＣＮαＳｑα＝－{ Ｎ
（９）

其中，基准力 Ｆｂａｓｅ是高度 ｈ的函数，气动力系数
ＣＡ和ＣＮα是马赫数Ｍ的函数，均可以通过插值得
到。Ｓ代表火箭的参考横截面积，Ｄ和 Ｎ分别代
表阻力和升力。动压ｑ、马赫数 Ｍ以及攻角 α可
表示为：

Ｍ＝
Ｖｍ
ａ （１０）

·３５·
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ｑ＝１２ρＶ
２
ｍ （１１）

α＝ａｒｃｔａｎ
Ｖｍ，ｚｂ
Ｖｍ，ｘｂ

（１２）

其中，Ｖｍ，ｘｂ和 Ｖｍ，ｚｂ是 Ｖｍｂ在箭体坐标系两个轴向
上的分量，声速大小 ａ和空气密度 ρ是高度 ｈ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：

Ｆａｅｒｏ，ｂ＝
Ｆａｅｒｏ，ｘｂ
Ｆａｅｒｏ，ｚ[ ]

ｂ

＝ＣＢ／Ｖ·Ｆａｅｒｏ，Ｖ

＝
ｃｏｓα －ｓｉｎα
ｓｉｎα ｃｏｓ[ ]α

Ｆａｅｒｏ，ｘＶ
Ｆａｅｒｏ，ｚ[ ]

Ｖ

（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：

Ｍａｅｒｏ，ｂ＝ＣＭｐαｑαＳｂ＋Ｆａｅｒｏ，ｚｂ·ｘａ （１４）
式中，ｘａ是气动参考点相对火箭质心位置的距
离，ｂ是火箭的参考长度。另外，气动力矩系数
ＣＭｐα是马赫数Ｍ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：
Ｔ＝Ｔ０＋（ｐｅ－ｐ０）Ａｅ （１５）

式中，Ｔ是总推力，Ｔ０＝ ｍＶｅ是射流推力，ｍ是
推进剂质量流率，Ｖｅ是出口射流速度，ｐｅ是喷嘴
出口压强，ｐ０是局部大气压强，它也是高度 ｈ的
函数，可以通过插值得到，Ａｅ是喷嘴出口面积。

火箭的质量为ｍ＝ｍ０－ ｍｔ，其中，ｍ０为火
箭的初始质量。如果将大气上方真空中的推力称

为Ｔ∞，那么大气中任何高度的推力大小可表
示为：

Ｔ＝Ｔ∞ －ｐ０Ａｅ （１６）
式中，Ｔ∞ ＝Ｔ０＋ｐｅＡｅ，可以通过插值得到。

若发动机摆动喷角 δ满足 δ≤１０°，则在箭
体坐标系下的推力矢量可表示为：

Ｆｒｋｔ，ｂ＝
Ｆｒｋｔ，ｘｂ
Ｆｒｋｔ，ｚ[ ]

ｂ

＝
Ｔｃｏｓδ
Ｔｓｉｎ[ ]δ （１７）

其所产生的推力矩大小为：

Ｍｒｋｔ，ｂ＝Ｆｒｋｔ，ｚｂ·ｘｇ （１８）
式中，ｘｇ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式（７）推导可得：

Ｉ·ｄωｄｔ＝Ｍａｅｒｏ＋Ｍｒｋｔ （１９）

式中，ω为箭体俯仰角速度大小，Ｉ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

所受到的引力加速度ｇ恒定，方向指向地心，所以
火箭的引力可以表达为Ｇ＝ｍｇ。

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。

图１　运载火箭受力分析
Ｆｉｇ．１　Ｆｏｒｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｌａｕｎｃｈｖｅｈｉｃｌｅ

图１中，（ｘ，ｚ）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，（ｘｂ，ｚｂ）代表
的是箭体坐标系，ｃａ代表气动力作用点，而 ｃｇ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可夫决

策过程（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），该过程通
常由一个四元组（Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｒ）组成。其中，Ｓ代表
状态空间，Ａ代表动作空间，Ｐ代表状态转移概
率，Ｒ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ｓｔ∈Ｓ，采取动作ａｔ∈Ａ，使得环
境依概率 Ｐ由状态 ｓｔ转移到 ｓｔ＋１，同时得到一个
奖励值ｒｔ∈Ｒ。以上即为强化学习的基本原理，该
原理如图２所示。

上述过程有两个非常重要的环节，一个是决

策动作的策略Π，以及对策略进行评价的函数Ｑ。
训练过程中的任意时刻 ｔ，智能体通过策略 Π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Π，即最优策略。这里定义 ｔ
时刻所能带来的累积奖励为：

·４５·
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Ｒｔ＝ｒｔ＋１＋γｒｔ＋２＋… ＝∑
∞

ｋ＝０
γｋｒｔ＋ｋ＋１ （２０）

式中，γ表示折扣因子，满足γ∈［０，１］。

图２　强化学习基本原理图
Ｆｉｇ．２　Ｂａｓｉｃｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄｉａｇｒａｍｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

动作－评价（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ，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

与深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）和 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，将信息熵融入式（２０）所表示
的长期累积奖励可得：

Ｒ＾ｔ＝∑
∞

ｋ＝０
γｋｒｔ＋ｋ＋１＋ξＨ（Π［· ｓｔ）］ （２１）

式中：ξ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；

Ｈ［Π（· ｓｔ）］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。

Ｈ［Π（· ｓｔ）］＝Ｅ［－ｌｇＰ（ａｔｓｔ）］

＝－∑
ａｔ∈Ａ
Ｐ（ａｔｓｔ）ｌｇＰ（ａｔｓｔ）（２２）

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：

Π ＝ａｒｇｍａｘ
Π
Ｅ∑

∞

ｔ＝０
γｔ｛ｒ＋αＨ［Π（·ｓｔ( )）］｝

（２３）
式（２３）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。

步骤１：初始化 Ａｃｔｏｒ和 Ｃｒｉｔｉｃ当前网络的参
数θ、１和２，并清空经验缓存。

步骤２：将Ｃｒｉｔｉｃ当前网络的参数拷给对应的
目标网络ｔａｒｇ，１←１和ｔａｒｇ，２←２。

步骤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 ｓ０并根据随机策略
选择一个动作ａｔ～Π（· ｓ）；
２）对训练环境执行动作 ａｔ，获得奖励 ｒｔ并根

据状态转移函数Ｐ（ｓｔ＋１ ｓｔ，ａｔ）获得下一时刻的状
态ｓｔ＋１；
３）将四元组（ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１）存入经验缓存并

对其信息进行更新；

４）判断ｓｔ＋１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 ｎ组数据组成数

据集Ｎ＝｛（ｓ１，ａ１，ｒ１，ｓ２），（ｓ２，ａ２，ｒ２，ｓ３），…，（ｓｔ，
ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１）｝，将其作为当前网络的训练数据集；
６）更新Ｃｒｉｔｉｃ网络参数，即
ｉ←ｉ－λＱ"ｉＪＱ（ｉ）　ｉ＝１，２ （２４）

７）更新Ａｃｔｏｒ网络参数，即
θ←θ－λΠ "θＪΠ（θ） （２５）

８）更新熵权重系数，即

·５５·
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ξ←ξ－λ"ξＪ（ξ） （２６）
９）更新目标网络的参数，即
ｔａｒｇ，ｉ←σｔａｒｇ，ｉ＋（１－σ）ｉ　ｉ＝１，２ （２７）
步骤４：输出最优网络参数θ，１，２。
其中：ＪＱ（ｉ），ＪΠ（θ），Ｊ（ξ）分别代表Ｃｒｉｔｉｃ网

络、Ａｃｔｏｒ网络和熵权重系数调节的代价函数；η
代表学习率；σ代表更新系数。

此前很多研究中将熵权重系数ξ看作一个定
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。

图３　ＳＡＣ算法的训练流程图
Ｆｉｇ．３　ＴｒａｉｎｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

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
由式（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

括转动惯量Ｉ、气动力矩Ｍａｅｒｏ、推进力矩Ｍｒｋｔ、俯仰
角速度ω、俯仰角 φ、结构参数 ｘａ和 ｘｇ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 ω可
通过箭上陀螺仪敏感得到，俯仰角 φ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；简体结构参数 ｘａ、ｘｇ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 ｑα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

·６５·
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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速度表、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：

ｓｔ＝（Δφｔ，ω，ｑα） （２８）
式中，Δφｔ为俯仰角跟踪误差。

Δφｔ＝φｔ－φｃ （２９）
其中，φｔ为 ｔ时刻运载火箭的俯仰角，φｃ为程序
俯仰角指令。

２．３．２　动作空间选择
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

连续动作空间。根据此前的描述，ＳＡＣ算法是基
于随机性策略的深度强化学习算法，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

ａｔ＝δｚ （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：

ｒ１＝
Δφｍａｘ－ Δφｔ
Δφｍａｘ

－τ （３１）

式中，Δφｍａｘ表示最大跟踪误差，τ∈（０，１）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Δφｔ＞Δφｍａｘ时，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τ为一常数，满足 τ∈（０，１），从设计中可得
（Δφｍａｘ－ Δφｔ）／Δφｍａｘ＞０，但并不是在误差限制
内所有跟踪误差都是可以被接受的，故设计了控制

参数τ，仅有（Δφｍａｘ－ Δφｔ）／Δφｍａｘ＞τ区间内的
Δφｔ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。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：

ｒ２＝－
ω
μ

（３２）

式中，μ∈（０，１）为控制参数。可见 ｒ２≤０，当角速
度越大时则认为跟踪越不稳定。控制参数μ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 Δφｔ ＞Δφｍａｘ或 ｔ＞ｔｅｎｄ，ｔｅｎｄ
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：

ｒ３＝
ｔ
ｔｅｎｄ
ν （３３）

式中，ν∈（０，１）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 ｑα，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，故设计减载

效果奖励：

ｒ４＝
１０００－ ｑα
３５００ ε （３４）

式中，ε∈（０，１）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：

ｒｔ＝∑
４

ｉ＝１
ｒｉ （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，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

·７５·
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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。具体过程可以描述为：给定

一个学习率初值 η０，然后每训练 ｍ轮（ｅｐｏｃｈ）自
动衰减一定的比例ｋ，那么训练ｎ轮以后学习率η
可以表达如下：

η＝η０（１－ｋ）
ｎ
ｍ （３６）

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

ｇｃｌｉｐｐｅｄ＝
ｇ０ ｇ０ ≤β

β·
ｇ０
ｇ ｇ０ ＞{ β

（３７）

其中，ｇ０为原始梯度，ｇｃｌｉｐｐｅｄ为剪裁后的梯度，β为
裁剪阈值。

２．３．５　自动终止训练的早停机制
早停（ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ）法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时，系统将停止训练［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算法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算法
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。

这里拟采用在 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。定
义验证性能指标为当前ｅｐｏｃｈ所有回合（ｅｐｉｓｏｄｅ）
的累积奖励均值，可表达为：

Ｊ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｒｉ （３８）

式中，Ｒｉ为第ｉ个回合的累积奖励，Ｎ为回合数。
设定一个阈值 κ，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 ΔＪ，如果 ΔＪ＜κ，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，则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 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ９－１４９００ＨＸＣＰＵ、
ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ４０７０ＧＰＵ以及６４ＧＢ内存的计算
机上进行的，该机器运行系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ１１。

３．１　智能体训练

３１１　训练目标
该仿真是在一轨道倾角为５１６°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ｔ＝０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。

图４　运载火箭在发射纵平面内的标称轨迹
Ｆｉｇ．４　Ｎｏｍｉｎａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｔｈｅｌａｕｎｃｈｖｅｈｉｃｌｅｉｎ

ｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｐｌａｎｅ

３１２　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。

·８５·
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图５　运载火箭的程序俯仰角
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄｐｉｔｃｈａｎｇｌｅｆｏｒｔｈｅｌａｕｎｃｈｖｅｈｉｃｌｅ

　　由假设４可得，阵风干扰的风向保持恒定，仅
考虑风速的垂直切变，即风速随海拔的变化，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。

图６　风速的垂直切变曲线
Ｆｉｇ．６　Ｖｅｒｔｉｃａｌｓｈｅａｒｃｕｒｖｅｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

３１３　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００２ｓ，设定训
练单回合终止时间为９０ｓ，跟踪精度的最大允许
误差为３°，大风区的减载效果要求高于１０％，给
定控制参数为τ＝０７，μ＝０１５，ν＝０１，ε＝０２。

需要强调的是，之所以使用高频率控制步长

（００２ｓ），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。

这里为了验证所提方法的有效性，分别用标准

的ＳＡＣ算法和改进后的ＳＡＣ算法训练智能体以得
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算法是基于随
机性策略的深度强化学习算法，因此ＡＣ架构全部
使用深度神经网络。其中，Ａｃｔｏｒ网络的状态路径
Ｓ具有１个含有２５６个神经元的公共隐含层，均值
和方差２条路径各具有１个含有２５６个神经元的
隐含层。Ｃｒｉｔｉｃ网络中，状态路径Ｓ和动作路径 Ａ
各具有２个隐含层，每个隐含层都有２５６个神经
元，２条支路通过１个含有６４个神经元的公共隐含
层连接到价值路径 Ｑ上。两种算法中 Ａｃｔｏｒ网络
和Ｃｒｉｔｉｃ网络的具体结构参数如图７所示。

（ａ）Ａｃｔｏｒ网络结构
（ａ）Ａｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　　

（ｂ）Ｃｒｉｔｉｃ网络结构
（ｂ）Ｃｒｉｔｉｃｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图７　两种算法神经网络结构参数示意图
Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

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　ＨｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

训练超参数 取值

学习率 ３×１０－４

折扣率 ０．９９
经验池大小 １×１０６

批采样大小 １００
熵权重系数 ０．５
目标熵 －３

最大训练轮数 ２５０
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表２　改进后的ＳＡＣ算法核心参数
Ｔａｂ．２　ＣｏｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

相关参数 取值

学习率初值 １×１０－３

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

３１４　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１０００个
训练回合，总计用时 ４ｈ４３ｍｉｎ３７ｓ。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３ｈ１９ｍｉｎ４７ｓ。由此可见，改进的 ＳＡＣ算
法训练效率显著提升，这是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
标准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 ＳＡＣ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，标准 ＳＡＣ算法的抖动较
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 １×１０－３→１７×
１０－４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。

图８　训练过程的奖励均值变化曲线
Ｆｉｇ．８　Ｍｅａｎｒｅｗａｒｄｓｖｅｌｏｃｉｔｙｃｕｒｖｅｄｕｒｉｎｇ

ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

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，改进 ＳＡＣ算法针对此
类问题更有优势。

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控制器与传统基于在线过
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１０ｓ，即从火箭起飞时刻 ｔ＝０开始算，ｔ＝
１０ｓ时加入该阵风干扰，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。

图９　最大风型阵风干扰的风速变化曲线
Ｆｉｇ．９　Ｗｉｎｄｖｅｌｏｃｉｔｙｃｕｒｖｅｏｆ
ｍａｘｉｍｕｍｗｉｎｄｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

图１０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，图１０（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。为了更直观地

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

气动载荷的绝对值的最大值。

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
图１０（ｃ）可知，火箭的俯仰角在两种控制器的作

·０６·
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（ａ）位置
（ａ）Ｐｏｓｉｔｉｏｎ

（ｂ）俯仰角
（ｂ）Ｐｉｔｃｈａｎｇｌｅ

（ｃ）俯仰角误差
（ｃ）Ｐｉｔｃｈａｎｇｌｅｅｒｒｏｒ

（ｄ）俯仰角速度
（ｄ）Ｐｉｔｃｈａｎｇｌｅｖｅｌｏｃｉｔｙ

（ｅ）发动机摆角
（ｅ）Ｅｎｇｉｎｅｇｉｍｂａｌａｎｇｌｅ

（ｆ）气动载荷
（ｆ）Ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｌｏａｄ

图１０　两种控制器在最大风型阵风干扰下的测试结果
Ｆｉｇ．１０　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｗｏｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓｕｎｄｅｒｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｗｉｎｄｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

用下跟踪效果都表现良好，但是在中间阶段随着

风场风速不断增加，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４２５°，在改进后的 ＳＡＣ控制器作用

下最大俯仰角误差仅为２４５°，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，而后者的跟踪误差满足要求。通过

图１０（ｄ）和图１０（ｅ）可知，两种控制器作用下，姿

·１６·
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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　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｋｅｙｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓｕｎｄｅｒｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｗｉｎｄｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

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／（°） ４．２５ ２．４５

最大俯仰角速度／（ｒａｄ／ｓ） ０．０４ ０．０４２

最大发动机摆角／（°） ５．６７ ５．４９

最大气动载荷／（Ｐａ·ｒａｄ） ２５２３ ２７６２

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，
两种控制器作用下的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２５２３Ｐａ·ｒａｄ，相比未减载情况
下的３１９０Ｐａ·ｒａｄ，减载效果达到了 ２０．１％，而
后者的最大气动载荷为 ２７６２Ｐａ·ｒａｄ，减载效
果为１３４％。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，

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，综合考虑跟踪精

度、稳定性和减载效果之间的平衡关系，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

仰平面内建立其动力学模型，而后根据动力学模

型搭建被控对象环境，并将运载火箭上升段的姿

态控制问题描述为马尔可夫决策过程，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，发现改进后的ＳＡＣ控制器在解决姿
态跟踪和减载效果这对“矛盾体”的平衡性上更

有优势。
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