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基于 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 算法的卫星探索控制策略
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摘　 要： 卫星控制算法在卫星控制领域拥有十分重要的地位，而深度强化学习则是当前前沿的卫星控制算法之一。 针对目前

太空环境日渐复杂的问题，提出了基于 ＴＤ３ 算法的改进 ＴＤ３（Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３）算法，实现控制卫星到达预定目标区域。 在开

源环境中进行仿真实验，实验结果验证了该算法的空间探索能力，拥有较高的鲁棒性，可以较为精确地帮助卫星完成控制问

题，增强卫星对复杂空间中的控制能力，提高卫星的运行效率。
关键词： 深度强化学习； Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 算法； 卫星控制； 空间探索

中图分类号： ＴＰ１８１ ／ Ｐ１８５．１８ 文献标志码： Ａ 文章编号： ２０９５－２１６３（２０２４）０４－００８３－０６

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＭＡ Ｚｈｉｘｉｎ， ＬＵＯ Ｓｈｕｙｕｎ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）， Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｓｃｉ－Ｔｅｃｈ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｈａｎｇｚｈｏｕ ３１００１８， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ， Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｕｔｔｉｎｇ － ｅｄｇｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， Ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｐａｃｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴＤ３ （Ａｄｖａｎｃｅｄ －ＴＤ３） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴＤ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｎ ａｎ ｏｐｅｎ－ｓｏｕｒｃｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｕｎｄｅｒ Ｐｙｔｈｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ ｐｏｓｓｅｓｓｅｓ
ｈｉｇｈ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ； ｓｐａｃｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介： 马志昕（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：强化学习，任务调度。

通讯作者： 骆淑云（１９８６－），女，博士，讲师， 主要研究方向：工业边缘计算，区块链，强化学习。 Ｅｍａｉｌ：Ｓｈｕｙｕｎｌｕｏ＠ ｚｓｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

收稿日期： ２０２３－０３－１６

０　 引　 言

航天技术是人类历史上最为复杂的技术之一，
而探索太空资源、研究航天战略部署一直都是中国

的重要方针。 人造卫星大量部署在近地轨道、中地

球轨道和地球同步转移轨道中，而这些轨道本身为

极其复杂的环境，制定好的卫星控制系统就成为了

太空安全的重要课题。 传统的卫星控制方法依赖地

面中心各种观测设备的预判以及计算，并针对计算

结果对自动控制方法的参数进行修改控制，通常耗

时、耗能且延迟很高，都没达到即时控制行为，给卫

星安全带来了极大的隐患。 控制的指令因为某些特

殊因素导致无法准确传达，有可能造成无法挽回的

损失。

近年来，强化学习在卫星控制领域得到了广泛

研究和应用，如卫星姿态控制、卫星导航、卫星遥感

图像处理、卫星任务调度等，但在卫星自主控制领域

中应用较少。 使用强化学习来实现卫星自主控制有

适应性强、自主性强、灵活性高、效率高等优势，可以

提高卫星控制任务的适应性、性能和效率。
本文基于以上问题和结论提出 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３

算法，运用该算法成功实现控制卫星到达预定目标

区域的变轨控制。

１　 研究现状与知识背景

卫星变轨是指卫星改变轨道的过程，包括卫星

升轨、卫星降轨、卫星偏转轨道等操作。 卫星变轨技

术可以用于卫星的姿态控制、轨道调整、避让碰撞、



重新进入大气层等，是卫星运行中必不可少的技术

手段之一。 保证卫星在目标区域运动的技术被称为

“轨道控制技术”，主要包括卫星的姿态控制、轨道

控制和动量管理等，以保持卫星在预定轨道上稳定

运行。
在机械结构的控制算法中，包括主 ／被动磁姿态

控制系统的控制算法、拥有反作用力轮的姿态控制、
带有滑膜控制的姿态控制等，其拥有独特的控制结

构，针对这些结构的控制来控制卫星姿态的变

化［１－３］。 在宏观的卫星姿态控制算法中，有 ＰＩＤ
（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ、Ｉｎｔｅｇｒａｌ、Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ）算法、线性二次调

节（ＬＱＲ）算法、反演控制（Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ Ｃｏｎｔｒｏｌ）算

法、非线性自适应控制算法等，这些算法都在现实中

拥有着大量的应用［４－７］。
太空任务日渐复杂，常规的姿态控制不能满足

复杂的太空任务，需要在软硬件中对细节参数进行

复杂的调整，难以适应动态复杂的任务需求［８］。
当前，基于强化学习的应用已经成功的完成了大

量富有挑战的任务，而在卫星姿态控制以及通信任务

中也有诸多成功的应用［９］。 ＴＤ３ 算法（Ｔｗｉｎ Ｄｅｌａｙｅｄ
Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）是一种

用于连续动作空间的强化学习算法，由 Ｓｃｏｔｔ Ｆｕｊｉｍｏｔｏ
等在 ２０１８ 年提出［１０］。 ＴＤ３ 算法基于 ＤＤＰＧ（Ｄｅｅｐ
Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ）算法，通过引入双网络

和延迟更新等技术，解决了ＤＤＰＧ 算法中出现的Ｑ值

过估计和目标网络更新不稳定的问题，提高了算法的

稳定性和性能。 在强化学习解决卫星问题中，有大量

研究者成功将其应用，并证明了强化学习解决相关问

题的可行性，苗峻等［１１］ 为解决无模型深度强化学习

的探索和扩展平衡问题，设计了 ε－ｉｍｉｔａｔｉｏｎ 动作选择

策略方法，最终提出了基于 ＡＤＤＰＧ 的卫星编队控制

策略；Ｓｈｉ Ｚ 等［１２］提出了一种将深度强化学习与预定

时间稳定性相结合的姿态跟踪控制方法，不仅提高了

卫星的自主决策能力，而且保证了卫星姿态控制的可

靠性；刘冰雁等［１３］ 为解决航天器与非合作目标的空

间交会问题，缓解深度强化学习在连续空间的应用限

制，提出了一种基于分支深度强化学习的追逃博弈算

法，以获得与非合作目标的空间交会策略；Ｌｉｕ Ｈ
等［１４］提出了一种两步自适应控制策略，在不了解每颗

卫星动力学的情况下迭代求解最优编队控制问题。 除

此之外，Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｂ 等［１５］在卫星追踪领域、Ｑｕ Ｘ 等［１６］

在卫星追捕、Ｇａｏ Ｄ 等［１７］ 在卫星通信领域和 Ｃｈｕ Ｚ
等［１８］在卫星姿态控制等领域均有深度研究应用。

本文将基于 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 算法来实现卫星的

轨道控制，以到达目标区域。

２　 基本理论

２．１　 轨道六根数定位模型

在模拟环境中采用轨道六根数模型来定位卫星

的轨道信息。 轨道六根数空间模型是物体在空间中

的位置和速度的数学表示，使用 ６ 个参数或元素定

义物体围绕天体（例如地球）的轨道，包括半长轴、
离心率、倾角、升交点赤经、近拱点角和真近地点角。
该模型可用于预测物体在空间中的未来位置和速

度。
半长轴 （ａ）： 物体围绕天体轨道半径的最大长

度；
离心率 （ｅ）：物体轨道的扁平程度，定义为轨道

长轴与圆轨道长轴的比值；
倾角 （ ｉ）： 物体轨道与地球的赤道面的夹角；
升交点赤经 （Ｒａａｎ）： 物体轨道上升交点（即物

体从地球背面穿过地球赤道面）与地球赤道面的投

影在地球赤道面上的位置；
近拱点角 （Ω）： 物体从近拱点（即物体离地球

最近的点）移动到升交点的过程中所绕天体的轨道

旋转的角度；
真近地点角 （Ｍ）： 物体围绕天体的轨道上，从

物体上一次经过近拱点到下一次经过近拱点所经过

的平均角度。
轨道六根数示意图如图 １ 所示。
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图 １　 轨道六根数示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｉｘ ｔｒａｃｋｓ

　 　 通常只需要半长轴 （ａ）、离心率（ｅ）、倾角（ ｉ）、
升交点赤经（Ｒａａｎ）、近拱点角（Ω） 便可计算出轨

道，再通过真近地点角（Ｍ） 可以得出卫星在轨道上

的具体位置。
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２．２　 卫星运动模型

为了说明卫星运动的方程，引入了惯性坐标系

（ＥＣＩ）。 这个参考系是人造卫星以地球为椭圆焦点

的旋转系，具体如图 ２ 所示。 本文以地心为原点，
将卫星速度定义由 ｘ、ｙ、ｚ ３ 个正交基向量组成。

详细计算如公式（１）所示：
ｘ ＝ ｒ × ｓｉｎ（ ｉ） × ｃｏｓ（φ）
ｙ ＝ ｒ × ｓｉｎ（ ｉ） × ｓｉｎ（φ）
ｚ ＝ ｒ × ｃｏｓ（ ｉ）

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

z

yx
地球

图 ２　 地心惯性坐标系结构示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｅｏｃｅｎｔｒｉｃ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

２．３　 强化学习

强化学习（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是机器学

习的一种重要分支，相比于其他机器学习方法，强化

学习更加适用于环境动态、复杂、不确定或者难以建

模的场景。 强化学习的学习过程中，主要研究如何通

过智能体（ａｇｅｎｔ）与环境（ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）的交互学习最

优的行为策略，在不断的试错和学习中，找到最优的

策略，以最大化累积奖励目标。 智能体这种学习方法

的模式称作马尔科夫决策过程 （Ｍａｒｋｏｖ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），提供了描述强化学习交互过程的一种

理论框架。 马尔科夫决策过程如图 ３ 所示。
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动作At
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图 ３　 马尔科夫决策过程示意图
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３　 基于Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３算法的目标探索策略

ＴＤ３ 是一种基于深度学习的策略梯度算法，基
本思想是使用神经网络来学习控制策略。 在基于

ＴＤ３ 的卫星控制解决方法中，通过练神经网络来使

卫星学习环境中的控制策略，通过网络输出提前界

定好的动作空间数组作为在当前环境下的动作。 然

而智能体在状态空间趋于无穷大，且许多数据的维

度不在同一量级，导致探索能力极差，训练效果差等

问题。 Ｓｈｉ 等［１９］提出了一种结合深度强化学习 ＴＤ３
和传统卫星姿态控制器的运动目标跟踪观测姿态跟

踪控制方法，并将 ＬＳＴＭ 集成到 ＴＤ３ 中，从目标的图

像位置学习目标的运动状态，并实时获得所需的姿

态；Ｚｈａｎｇ 等［１５］ 基于 ＰＩＤ－Ｇｕｉｄｅ ＴＤ３ 算法提出了一

种无模型的深度强化学习控制器，可以根据环境的

反馈不断学习，实现航天器的高精度姿态控制，而无

需反复调整控制器参数。
本文基于 ＴＤ３算法，针对目标问题提出 Ａｄｖａｎｃｅｄ－

ＴＤ３ 算法（Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｄｅｌａｙｅｄ Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ
Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ）。 首先，引入 ＲｕｎｉｎｇＭｅａｎＳｔｄ 归一化方法

来解决数据维度差异过大的问题；其次，加入长短期

记忆网络（ＬＳＴＭ，Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）来提高

学习能力。 算法伪代码如图 ４ 所示。

图 ４　 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 伪代码

Ｆｉｇ． ４　 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ ｐｓｅｕｄｏ－ｃｏｄｅ

　 　 在 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 中，噪声扰动是一个重要的元

素。 噪声扰动是在策略评估步骤中加入的一个随机

噪声，使得 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 能够更好地评估策略的质

量，并减少策略评估的偏差。 扰动的加入使得

Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 能够更加高效地提升学习效率，并且

提高了算法的鲁棒性。 在智能体更新网络时对目标

动作的取值加以适当的扰动可以提升探索效率，所以

在多次试验后，本文给予了随着网络更新次数变化而

变化的衰减噪声扰动 γｎ， 详细公式如公式（２）所示：
γｎ ＝ γｎ－１ × ０．９５ （２）
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３．１　 状态空间与动作空间

状态集合 ｓ 由卫星在轨道六根数表达下位置、卫
星速度构成。 状态空间具体公式如公式（３）所示：

ｓｉ ＝ ｛（ａｉ，ｅｉ，Ｉｉ，ωｉ，Ωｉ，φｉ），（ｖｘ，ｖｙ，ｖｚ） ｉ｝ （３）
其中， （ｖｘ，ｖｙ，ｖｚ） 代表卫星在 ｘ，ｙ，ｚ三轴上的速

度。
动作空间集合 Ａ 由强化学习智能体网络中输出

的卫星在 ｘ，ｙ，ｚ 三轴加速度 ａ 组成，动作空间集合

具体公式如公式（４）所示：
Ａｉ ＝ （ａｘ，ａｙ，ａｚ） ｉ （４）

　 　 三轴加速度大小有所约束，其上下限为三轴上

正反最大加速度，如公式（５）所示：
ａｘ ∈ （ － ａｒ

ｘｍａｘ，ａｒ
ｘｍａｘ）

ａｙ ∈ （ － ａｒ
ｙｍａｘ，ａｒ

ｙｍａｘ）

ａｚ ∈ （ － ａｒ
ｚｍａｘ，ａｒ

ｚｍａｘ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）

３．２　 奖励函数设计

奖励函数是强化学习算法的重要组成部分，对
强化学习具有至关重要的意义。 本文一方面考虑智

能体在安全可靠的范围内运行，不能发生碰撞，不能

超速导致偏心率大于 １ 而失控；另一方面，要使得其

在探索中能在稀疏环境中探索到目标区域，并且在

到达目标之前要学会避障行为。 在所有的奖励中，
本文设置一个权重系数使不同维度的奖励尽可能在

正确引导的情况下趋于平滑。
在安全性方面，碰撞惩罚 ｒｃ 和偏心惩罚 ｒｅｐ 总和

Ｒｐ 设置为触发条件后就会终止训练，并且计算当前

所有奖励，并赋予惩罚， σ 为碰撞惩罚系数， τ 为偏

心系数， 如公式（６）所示：
Ｒｐｕｎｉｓｈｉ

＝ σｒｃｉ ＋ τ ｒｅｐｉ（ｒｃｉ ∈｛ － １０，０｝，ｒｅｐｉ ∈｛ － １０，０｝）
（６）

　 　 在正常的训练任务中，根据实际情况卫星的信

息将提前赋予智能体，存于奖励中。 智能体会根据

卫星本身的六根数坐标和目标区域的六根数坐标作

为对照，做差值 Ｒｐｕｎｉｓｈｉ 作为负奖励，详细公式如公式

（７）和公式（８）所示：
Ｒａｗａｒｄｉ

＝ α ｒｘｉ ＋ β ｒｙｉ ＋ γ ｒｚｉ （７）
ｒｘｉ ＝ ｘｔａｒｇｅｔ － ｘｉ

ｒｙｉ ＝ ｙｔａｒｇｅｔ － ｙｉ

ｒｚｉ ＝ ｚｔａｒｇｅｔ － ｚｉ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

　 　 其中， α 为 ｘ 轴差值奖励的权重因子； β 为 ｙ 轴差

值奖励的权重因子； γ 为 ｚ 轴差值奖励的权重因子。
最终总的奖励如公式（９）所示：

Ｒ ｉ ＝ Ｒａｗａｒｄｉ
＋ Ｒｐｕｎｉｓｈｉ （９）

４　 实验仿真与分析

４．１　 ＲｕｎｉｎｇＭｅａｎＳｔｄ 归一化

本文实验中存在大量维度不一的数据，例如在

宇宙空间中卫星可以飞离地心数千万米的距离，但
是卫星的速度一般不会超过 １０ ０００，二者明显数据

维度不在一个量级，此时如将该状态作为网络的输

入传入强化学习网络中，可能出现梯度爆炸或者梯

度消失的现象，导致无法正常完成训练。 因此，本文

对输入的数据进行归一化，在归一化方法中加入了

经验步长 ｎ， 并将所有归一化数据作为网络经验也

进行单独存放，从而在经验回放中正确归一化，如公

式（１０）和公式（１１）所示：

　 　 　 　 　 　 　 Ｘｎｏｒｍａｌｉｚｔｉｏｎ ＝ ｘ － μ
σ

（１０）

μ ＝ μｏｒｄ ＋
ｘ － μｏｒｄ

ｎ

σ ＝ Ｓ
ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

，（Ｓ ＝ Ｓｏｒｄ ＋ （ｘ － μｏｒｄ） × （ｘ － μ））

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１１）

　 　 其中， μ 为输入数据的均值； σ 为标准差； Ｓ 为

均值差比。
４．２　 实验环境

本 文 使 用 Ｐｙｔｈｏｎ３ 语 言 制 作 并 使 用 基 于

ＶＰｙｔｈｏｎ 库的卫星运动轨道控制仿真系统，所有所

需的环境底层函数均由 ＶＰｙｔｈｏｎ 构建，并搭建强化

学习所需的环境。
卫星运动轨道控制仿真系统结构如图 ５ 所示，

分为强化学习主函数和环境模块。 训练开始时，首
先会由强化学习主函数调用初始化模块，再由初始

化模块去对基础环境进行初始化；完成初始化后，强
化学习主函数会输出一个一元数组作为卫星的三轴

加速度动作给环境模块，由环境模块中的动作模块

捕获动作进行处理，再交由状态更新模块去调用基

础环境模块，处理当前环境状态更新；最后，由奖励

计算模块获取所有状态和动作信息，传给强化学习

主函数，完成马尔科夫过程的闭环。

奖励计算模块

强化学习
主函数

初始化模块

动作模块 状态更新模块 基础环境模块

环境模块

图 ５　 卫星运动轨道控制仿真系统结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｍｏｔｉｏｎ ｏｒｂｉｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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４．３　 实验参数

在经过多次调优实验后，最终实验中的详细参

数见表 １～表 ３。
表 １　 奖励函数系数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

参数名 参数数值 参数名 参数数值

ａ ０．００１ γ ５
β ０．００１ τ ５
δ ０．００１

表 ２　 强化学习网络系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆａｃｔｏｒ

参数名 参数数值 参数名 参数数值

动作集合大小 ３ ｘ 轴动作空间 ［－１００ ， １００］
状态集合大小 ８ ｙ 轴动作空间 ［－１００， １００］

噪声因子 ０．２５０ ０ ｚ 轴动作空间 ［－１００， １００］
衰减噪声因子 ０．９５０ ０ 最大步长 ５００

Ａｃｔｏｒ 网络学习率 ０．０００ １ 网络宽度 ２５６
Ｃｒｉｔｉｃ 网络学习率 ０．０００ １ Ｂａｔｃｈ 大小 ２５６

Ｍａｘ＿ｅｐｉｓｏｄｅ １３ ０００ Ｍａｘ＿ｓｔｅｐｓ ３ ０００
ｄｔ １ ｔａｕ ０．００５

表 ３　 卫星初始参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名 参数数值 参数名 参数数值

长 ２０ ／ ｍ 初始 ｘ ３００ ０００
宽 １０ ／ ｍ 初始 ｙ ４８０ ０００
高 １０ ／ ｍ 初始 ｚ ４ ５５１ ０００

重量 ４ ４７４ ／ ｋｇ 目标距离 ２ ８０８ ３４６ ／ ｍ

４．４　 实验以及结果分析

卫星的初始点和重点的位置必须通过绕行才可

达到，否则会碰撞地球。 在本算法的网络中，Ａｃｔｏｒ
网络采用了三层全连接层，每层之间选用 ｔａｎｈ 作为

激活函数，三层全连接层的神经网络个数分别为：８、
２５６，２５６、２５６，２５６、３，Ａｃｔｏｒ＿ｔａｒｇｅｔ 网络采用和 Ａｃｔｏｒ
网络一样的结构。 Ｃｒｉｔｉｃ 网络采用了 ６ 层全连接层，
前 ３ 层输出 Ｑ１， 后 ３ 层输出 Ｑ２， 每层之间采用

Ｒｅｌｕ 作为激活函数，每 ３ 层全连接层的神经网络个

数分别为：１１、２５６，２５６、２５６，２５６、１，Ｃｒｉｔｉｃ＿ｔａｒｇｅｔ 网络

采用和 Ｃｒｉｔｉｃ 网络一样的结构。 经过训练，如图 ６
所示，在本算法设定 １ｅ－４ 学习率下与随机数方法

的比较中，证明了本算法的有效性。
　 　 同时，Ａｃｔｏｒ 网络在 １ｅ－４ 学习率下的训练误差

如图 ７ 所示，在约 ４×１０７次训练后，损失率基本稳定

在较低区间浮动，再次证明该算法的可行性。
　 　 学习率对于强化学习的影响很大，尤其在 ＴＤ３
算法中尤其明显。 采集每 １ ０００ 个 ｅｐｉｓｏｄｅ 为一组

的千轮命中率如图 ８ 所示，可见在 ３ｅ－４、１ｅ－４、１ｅ－６
的学习率下，都可以在 ６ ０００ 轮 ｅｐｉｓｏｄｅ 逐渐学习探

索到目标区域，在 １２ ０００ 轮左右收敛。 其中，３ｅ－４
的效果和 １ｅ－４ 的效果类似，均好于 １ｅ－６ 下的学习

率；在 １ｅ－４ 学习率下，稳定性会略优于 ３ｅ－４。

Advanced-TD3平均奖励曲线
随机方法平均奖励曲线
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图 ６　 １ｅ－４ 学习率下与随机数方法奖励对比

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｗａｒｄｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｕｎｄｅｒ １ｅ－４ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ
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图 ７　 １ｅ－４ 学习率下的训练误差

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ａｔ １ｅ－４ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ
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图 ８　 各学习率下目标命中率

Ｆｉｇ． ８　 Ｔａｒｇｅｔ ｈｉｔ ｒａｔｅ ａｔ ｅａｃｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

　 　 为了进一步研究 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 算法在各个学

习率下的对比，在训练中采集了各学习率下每 １ ０００
轮 ｅｐｉｓｏｄｅ 中的平均奖励结果如图 ９ 所示，可见

Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 在该实验背景下，使用 １ｅ－４ 学习率

的效果更好。
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图 ９　 各学习率下平均奖励

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｗａｒｄ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｓｔｕｄｙ ｒａｔｅ

５　 结束语

本文针对卫星的空间探索问题，提出了基于

ＴＤ３ 算法的改进 ＴＤ３（Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３）算法，可以成

功实现对卫星的控制，完成变轨到达目标区域的问

题。 Ａｄｖａｎｃｅｄ－ＴＤ３ 算法可以更好地适应未知环境

中的变轨控制问题，对复杂空间拥有一定的鲁棒性。
因为状态空间十分巨大，卫星的探索能力有限，因此

需要对已有的学习样本进行更好地处理，因此引入

了 ＬＳＴＭ 网络以提高训练能力。 入网络的状态数据

存在多个维度，差异巨大，如果直接传入网络会引发

梯 度 消 失 或 梯 度 爆 炸 问 题， 因 此 使 用 了

ＲｕｎｉｎｇＭｅａｎＳｔｄ 归一化，同时将归一化内的参数如网

络模型进行存储，方便后期的迁移学习。
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