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基于强化学习的双臂空间机器人应急姿态控制
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摘要： 针对双臂空间在轨服务机器人在遭遇极端异常情况下飞轮、发动机故障等传统姿态控制失效问题，提出了

一种基于强化学习的双臂空间机器人应急姿态控制算法。与传统姿态控制算法相比，本文仅通过飞行器所配置

的两条机械臂进行有限的飞行器姿态恢复。通过搭建算法训练的物理环境，应用无模型的近端策略优化

（Proximal policy optimization，PPO）算法进行姿态控制，结合在轨操作中机械臂运动学约束，设计奖励函数优化

飞行器姿态控制精度。为验证上述策略有效性，在 MuJoCo 仿真环境中进行星体姿态恢复数值仿真，并针对不同

星体质量、不同末端负载质量等工况进行算法适应性评估，结果表明该强化学习方法能满足飞行器进行有限姿

态控制的需求，无需参数调节且具有一定鲁棒性。
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Attitude Control for Emergency Recovery Based on Reinforcement Learning 
Method for Dual‑arm Space Robots
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Abstract: Aiming at the traditional attitude control failure in on‑orbit service dual‑arm space robots under 
extreme abnormal conditions such as flywheel and engine malfunctions， an emergency attitude control 
algorithm for dual‑arm space robots based on reinforcement learning is proposed. This approach achieves 
limited attitude recovery of the spacecraft using only the two robotic arms configured on the spacecraft which 
differs from traditional attitude control algorithms. A physical environment for algorithm training is 
constructed and a model‑free proximal policy optimization （PPO） algorithm is used for attitude control. By 
incorporating the kinematic constraints of manipulators movements during on‑orbit operations， the reward 
function is designed to optimize the precision of spacecraft attitude control. To validate the effectiveness of the 
proposed strategy， numerical simulations of the space robot attitude recovery are conducted in the MuJoCo 
environment. The adaptability of the algorithm is evaluated under various conditions， including various 
masses of the base， various masses of the end. Results demonstrate that the reinforcement learning method is 
suitable for spacecraft limited attitude control and show a certain robustness without the need of parameter 
fine‑tuning.
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近年来在轨服务空间机器人执行任务种类呈

现多样化，包括但不限于在轨补加、碎片清除和在

轨装配，通常配置多自由度机械臂以完成目标抓取

与转位、精细操作等具体动作。在轨服务飞行器作

为卫星的服务方，与通常卫星一样，同样存在姿态

确定与控制系统（Attitude determination and con‑
trol system， ADCS），其性能直接影响在轨服务质

量，是决定任务成败的关键［1］。ADCS 一旦发生故

障，会导致卫星高速旋转、遥测条件不稳定等情况

发生。在以上异常情况下，首要目标是调整飞行器

姿态，以保障太阳翼对日，从而恢复整星供电，建立

星体‑地表遥测通道，帮助地面人员获得卫星异常

信息，便于处理异常问题［2］。空间机器人系统具有

强非线性、多自由度耦合特性，其机械臂运动引起

的扰动较大程度地影响了飞行器姿态，对飞行器姿

态控制提出了较高的要求。

目前空间飞行器的姿态控制方法仍然是基于经典

的比例‑积分‑微分（Proportional‑integral‑derivative， 
PID）调节方法，其控制受制于具体的航天器动力

学参数，因此必须根据地面试验经验和在轨质量变

化情况合理设置控制参数，以达到较好的控制效

果。针对在轨工况存在的时变扰动，如质心漂移、

发动机推力偏移等，传统方法在鲁棒性方面欠佳，

为此邓博炜等［3］提出了一种基于干扰力矩补偿的

姿态控制方法，通过扩展卡尔曼滤波对干扰力矩在

线估计、补偿，以提高控制精度。陆晴等［4］针对姿

轨协同控制中出现的随机扰动，引入二阶扩展状态

观 测 器 进 行 前 馈 补 偿 ，结 合 比 例‑微 分

（Proportional‑derivative， PD）反馈控制方法实现

姿轨稳定控制。文献［5］提出鲁棒自适应神经网络

来增强滑模控制效果，能在消耗更少能量的情况下

实现高精度姿态跟踪。

以上基于现代控制理论的方法，往往需要获

得具体的动力学模型，需要在原有的动力学模型

参数基础上，对控制参数进行设计并对系统扰动、

不确定性进行估计。近年来，基于深度神经网络

的强化学习在高自由度机器人控制中表现优秀，

已成为机器人控制的主流［6］。在飞行器姿态控制

中，部分学者已对相关算法进行了相应研究［7‑9］。

郑 鹤 鸣 等［10］基 于 Soft 演 员‑评 论 家 模 型（Soft 
actor‑critic， SAC）设计了姿态控制器以解决在轨

加注过程中液体晃动、转移引起的组合体惯量变

化带来的姿态随机扰动问题。Tammam 等［11］采

用 双 延 迟 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 算 法（Twin de‑
layed deep deterministic policy gradient， TD3）实现

了飞行器间的交会和姿态控制，使飞行器能自主

调整相对位姿，适应环境干扰和系统噪声。在飞

行器发生姿态控制故障时，Peng 等［12］提出一种基

于强化学习的天线调整策略，控制天线稳定、规律

地指向地球，保障遥测通道，使飞行器能在后续任

务中重启姿态控制。

空间机器人相比于常规飞行器，其机械臂运动

引起基座扰动，相互耦合增加两方的控制难度。传

统 的 基 于 模 型 的 规 划 方 法 如 广 义 雅 可 比 矩 阵

（Generalized Jacobian matrix， GJM）方法受限于动

态奇异性问题和建模误差。面对该问题，地面研究

已集中于空间机械臂的智能化解决方案［13］。对于

机器人的轨迹规划［14‑15］、动态目标跟踪［16］、目标抓

捕［17］等在轨操作任务，部分学者采用强化学习来

进行运动控制器设计，旨在考虑如何在基座扰动下

提高控制性能。岳博晨等［18］基于双向长短期记忆

神 经 网 络（Bidirectional long short‑term memory， 
Bi‑LSTM）设计了一种自由漂浮空间机械臂控制

方法，通过神经网络估计动力学模型的不确定性部

分，结合自适应滑模控制器进行机械臂控制，提高

了轨迹跟踪精度，但计算的复杂程度高，仅在二自

由度机械臂上进行应用。Wang 等［19］提出了一种

基于近端策略优化（Proximal policy optimization，
PPO）算法的多目标轨迹规划策略，通过引入基于

泊松分布的动作集成方法（Action ensembles based 
on poisson distribution， AEP），显著提高了控制策

略的精度和稳定性。在此基础上 Wang 等［20］提出

了一种基于层次解耦优化（Hierarchical decoupling 
optimization， HDO）的无碰撞轨迹规划方法，通过

引入双层架构，将任务分解为高级层的避障规划和

低级层的位姿跟踪，显著降低了任务优化的复杂

性。Cao 等［21］提出了一种基于先验策略引导的双

臂空间机器人的路径跟踪高效学习算法（Efficient 
learning‑based path tracking， Efficient LPT），通过

引入逆运动学作为先验策略，指导智能体的探索方

向，提高了算法的收敛效率。

本文主要针对传统姿态控制失效下空间机器

人姿态恢复问题，通过研究空间机器人独有的机械

臂系统，实现飞行器有限的姿态控制。本文针对姿

态控制问题设计相应的动作空间、状态空间和奖励

函数，基于 PPO 算法搭建空间机器人强化学习训

练环境。通过引入历史状态、随机化动力学参数，

并改进 PPO 算法，提升控制算法的跟踪精度和鲁

棒性。对初始姿态翻滚的飞行器进行控制算法验

证，并设计了鲁棒性效果验证实验，结果表明相同

网络控制参数能够一定程度上适应基座质量变化、

末端负载质量变化等工况。
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1 在轨空间机器人应急姿态控制

场景

本文采用的双臂空间机器人如图 1所示。由于

帆板、天线等星上载荷对飞行器姿态影响小，因此

不考虑星上载荷建模，将飞行器本体简化为蓝色正

方体。飞行器所搭载的两条机械臂均为 7自由度的

库卡机械臂 iiwa‑14，其默认动力学参数、关节运动

范围、关节力矩范围等参数均按实际机械臂参数设

置。两条机械臂均安装于黑色基座的几何中心，基

座与星体安装面的几何中心在各个方向均存在偏

移，两侧基座刚性连接于飞行器±y侧，且相对于正

方体中心呈中心对称。在该场景中，空间机器人通

过机械臂抓取本体上的小型飞行器并保持末端连

接状态。飞行器质量为 M，记其惯性系下姿态的欧

拉角对应为Ψ，三轴角速度为Ω，机械臂关节角为 q，

关节角速度为 q̇，关节力矩为 τ。各臂末端负载质量

为 m。设置重力加速度为 0，以等效在轨工况。

该任务中智能体可视为执行动作的双臂机器

人，其从环境中获得状态信息，并根据深度强化学习

策略对环境进行自主探索。智能体在与环境不断交

互探索中训练策略，多步训练后智能体通过训练结

束的策略结合实时环境状态决策出最优动作。该任

务中机器人初始姿态设置为随机值，训练智能体控

制机械臂的各关节角速度，使左右机械臂在运动中

与飞行器本体产生角动量交换，左右机械臂往复运

动直至调节飞行器本体三轴姿态角至安全姿态。为

增加角动量交换数值，提升姿态调整效率，机械臂保

持末端抓持一定负载的状态进行姿态调整。

2 基于 PPO 的双臂空间机器人应急

姿态控制算法

2. 1　PPO算法原理

在强化学习中，智能体与环境交互可视为马尔

可夫决策过程（Markov decision process， MDP），

通常马尔可夫决策过程的数学模型〈S， A， P， R，

 γ〉由以下各部分组成，包括环境状态 s t ∈ S，智能

体动作 a t ∈ A，奖励函数 rt ∈ R ( s t，a t ) 和状态转移

方程 s t + 1 ~P ( s t + 1|s t，a t )。下标 t 表示当前时间。γ

表示折扣率，反映历史奖励的损失情况。智能体的

策略函数为 π，智能体通过环境交互从 π 中采样动

作 a t 施加于环境，环境反馈的状态信息 s t + 1 输入奖

励函数 R 得到奖励值，输入智能体通过最大化该策

略得到的期望回报，来不断更新状态价值函数

V π ( s t )，更新策略函数参数，直至得到最优策略 π *。

在深度强化学习中，采用深度神经网络拟合策略函

数和价值函数，采用梯度下降方法最大化奖励函

数，以适应复杂的动力学任务。

PPO 算法由信任区域策略优化（Trust region 
policy optimization，TRPO）发展形成，是一种广泛

应用于强化学习的 on‑policy 策略优化算法，适用

于优化大型非线性网络。相比 TRPO，PPO 不需

要复杂的二次优化，同时样本利用率高，参数敏感

度低。其基于 Actor‑Critic 框架，采用 Actor 网络 πθ

拟合策略函数，更新原则按策略梯度

∇ θ L ( θ )= Eθ [ ∇ θ lnπθ ( s，a ) Aπθ ( s，a ) ] （1）
式中 Aπθ 为优势函数，表示状态 s下选择动作 a的价

值与当前状态 s价值期望的差值。通过该梯度迭

代更新参数 θ。
采用 Critic 网络 V φ 拟合价值函数，采用时序差

分更新参数，更新梯度为

∇φ L ( φ )= -( r + γV φ ( s t + 1 )- V φ ( s t ) ) ∇φV φ ( s t )
（2）

本文采用改进的 PPO‑clip 算法，将策略网络

损失函数更改为

L ( θ )= -Eθold

é

ë

ê
êê
ê
ê
êmin ( πθ

πθold

Aπθold，clip ( πθ

πθold

，1 - ϵ，1 +

ϵ ) Aπθold) ùûúúúú （3）

clip 函数定义为 clip（x，y，z）=max（min（x，z），

y），通过该函数限制策略函数的数值范围，保证新

旧参数间变化有限，有利于网络进行参数优化。

2. 2　状态空间与动作空间

在该任务中，状态空间引入上下文的状态，即

状态空间设置包含前两步历史状态，如式（4）所示。

s t =[ cs t - 2，cs t - 1，cs t
] （4）

cs t
=[ q t，q̇ t，Ψ t，Ψ d，Ω t，Ω d ] （5）

式中下标 d 表示期望值，当前步输出状态为关节角

度、关节角速度、基座姿态角、期望基座姿态角、基

座角速度和期望基座角速度，维度共为 40 维，在增

加前两步历史状态后，进入框架进行计算的状态维

度为 120 维。为提高算法的收敛性，本文针对不同

物理含义的状态量，根据其值变化范围，进行适当

图 1 双臂空间机器人模型

Fig.1 Dual‑arm space robot model
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裁剪，必要时进行归一化处理。

双臂空间机器人通过关节轨迹规划实现飞行

器姿态恢复，具体由两条 7自由度机械臂运动实现，

由于角动量交换主要反映于机械臂在关节空间中

的加减速，这里关节采用速度控制模式，因此动作

空间为 14 维度的关节期望角速度。该关节期望角

速度通过机械臂关节驱动层的 PD 控制进行跟踪，

同时期望角速度根据机械臂运动能力进行裁剪。

2. 3　奖励函数

作为强化学习任务的优化目标，奖励函数直接

决定了智能体的决策倾向。本文优化目标是飞行

器姿态恢复，因此奖励以当前姿态角与期望姿态角

距离最小为目标。此外增加了额外奖励实现关节

运动轨迹平滑、输出能量优化和避免碰撞干涉等。

所有奖励值为负值，以实现姿态角更快收敛。以上

4 种奖励分别如下：

姿态期望奖励为

r1 = - Ψ- Ψ d
2 - ln (  Ψ- Ψ d

2 + ϵ ) （6）
式 中 ϵ 通 常 取 较 小 值 ，为 防 止 姿 态 收 敛 时

 Ψ- Ψ d
2
数值太小引起该奖励函数求解过大。

运动平滑奖励为

r2 = - q̇- q̇d
2

（7）
输出能量惩罚为

r3 = - q̇
2

（8）
干涉惩罚为

r4 =
ì
í
î

-1 碰撞发生

0 其他
（9）

单步的总奖励值为 r = ∑
i = 1

4

ki ri。类比于优化

函数中的各惩罚项系数，通过调整各奖励函数前的

权重参数 ki 可实现智能体不同的控制效果。

2. 4　网络框架与训练流程

当前任务通过智能体规划机械臂具体运动使

飞行器姿态到达理想角度，因此该问题实质为轨迹

规划问题，在强化学习框架下可等效为最大化奖励

函数问题。在该运动规划中，需要满足机械臂运动

学约束，包括关节角度限制、关节角速度限制、关节

力矩限制和规划轨迹无碰撞，需要在物理引擎中满

足动力学，具体表达关系为

max J ( πθ )= E
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

t = 0

∞

γt r ( t ) （10）

s.t.

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

r = Reward(Ψ，Ψ d，q̇，q̇d， collision )
qmin ≤ q≤ qmax

q̇min ≤ q̇≤ q̇max

τmin ≤ τ≤ τmax

无碰撞

针对上述优化问题，整个训练框架如图 2所示，

主要包括智能体、物理环境、奖励函数和关节电机

驱动部分。物理环境将需要的状态输入至奖励函

数中，奖励函数计算得到相应奖励值。智能体根据

状态输入和奖励值，以期望回报最大为目标，优化

各网络参数，再根据策略网络当前参数计算对应状

态的期望关节角速度，输入 PD 控制器中计算关节

力矩，施加于空间机器人，通过空间机器人正动力

学再计算出状态值，循环上述过程直至奖励值平稳

收敛，最终得到优化后的策略网络参数用于姿态

控制。

3 仿真结果与分析　

3. 1　仿真环境及训练过程说明

本文基于开源动力学物理引擎 MuJoCo 进行

仿真环境搭建，仿真中机械臂控制频率为 100 Hz，
机械臂模型采用 MuJoCo 官方提供的 xml 模型，该

描述文件中包括该机械臂真实的物理参数、碰撞几

何包络，能充分反映该机械臂的动力学特性。本次

图 2 网络训练框架

Fig.2 Network training framework
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仿真设置 4 096 个仿真环境进行并行计算。

物理参数及训练超参数设置见表 1。策略网

络和价值网络均采用三层全连接层，各层间连接激

活函数，增加网络非线性。

根据当前飞行器所配置机械臂及末端负载质

量，结合训练周期长度，本文设置飞行器初始姿态

角度范围为±30°，旨在验证该方法具有应急情况

下的有限姿态调节能力。在训练中采用 20% 偏差

随机初始化飞行器质量。在单次训练开始时，飞行

器初始姿态角在 ±30°范围内随机取值，质量在

［240 kg， 360 kg］范围内随机取值。当单次训练超

过 20 s 时，环境重置，继续进行下一轮训练。经过

10 000 轮训练，收敛过程如图 3 所示，平均奖励值

最终趋于稳定。

训练后的智能体针对存在初始姿态偏差的飞行

器的控制过程如图 4所示，给出两种随机初始姿态角

下的控制结果。图 4中黄色正方体为目标姿态，其三

轴姿态角为 0°，从左向右依次为姿态校正的过程。空

间机器人通过基座两侧机械臂的往复运动，逐渐将蓝

色基座与黄色立方体重合，飞行器恢复正常姿态角。

3. 2　仿真结果说明

3. 2. 1　飞行器应急姿态控制仿真

基于上述训练收敛的策略网络参数对飞行器

姿态控制进行仿真实验，在初始姿态范围［-30°， 
30°］间随机取值 5 次，统计 20 s 时间段内三轴姿态

变化情况，如图 5 所示。飞行器各轴姿态角在 9 s
左右控制至 0°附近。

为了进一步验证控制效果，随机初始化 100 次

仿真环境，统计各姿态角在控制开始后第 20 s 时基

座姿态角控制结果，其均值如表 2 所示，各轴控制

误差均小于 1°，表明该方法的姿态控制精度可达到

1°以内。

表 1 环境参数设置

Table 1 Parameter settings of the environment

环境参数

飞行器质量 M/kg
末端负载质量 m/kg

训练周期/s
策略网络结构

价值网络结构

优化器

学习率

PPO 截断率

折扣率

训练步数

并行环境

初始姿态角范围/（°）

数值

300
30
20

512，512，128
512，512，128

Adam
5E-4

0.2
0.99

10 000
4 096

［-30，30］

图 3 强化学习训练曲线

Fig.3 Mean reward curve during reinforcement training 
learning

图 4 不同初始姿态下飞行器姿态恢复控制过程

Fig.4 Recovery process from various initial conditions of orientation

图 5 空间机器人姿态恢复效果

Fig.5 Effects of space robot orientation recovery
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3. 2. 2　鲁棒性测试仿真

为验证控制策略的鲁棒性，从以下 3 方面进

行鲁棒性测试：设置较大初始姿态角；变化基座质

量；变化末端负载质量。针对部分工况采用成功

率判断控制性能，仿真场景针对 100 个空间机器

人，初始基座角度在 [-30°，-10° ]∪[ 10°，30° ] 范
围内随机采样，不改变网络参数，在 60 s 内采用相

同控制器控制飞行器姿态。由于飞行器姿态角范

围在 5°内可视为姿控恢复正常，控制结束后飞行

器三轴姿态角均小于 5°视为控制成功，将成功机

器人数目在总机器人数目中的占比作为该工况的

成功率。

（1）实际训练环境中初始姿态角在±30°范围

内随机取值，考虑恶劣情况，初始三轴姿态角均设

置为+40°，对飞行器进行控制仿真，控制效果如

图 6 所示。由于追求训练速度，训练时各工况的

重置时间为 20 s。针对 +40°初始姿态工况，在

20 s 时飞行器控制未达到目标角度，但仍有下降

趋势，最终在 32 s 稳定于 0°附近。因此该模型在

不改变参数的情况下，尽管控制速度缓慢，对初始

姿态角大于训练设计范围的飞行器仍具有一定控

制效果。

（2）在轨执行任务过程中，涉及空间机器人姿

轨控时会消耗飞行器燃料，直接影响飞行器质量特

性，此外地面测量误差、在轨设备更换等也会导致

卫星质量改变。为了验证本文算法在基座质量变

化下的有效性，设置相关工况进行仿真分析。本文

训练时基座的参考质量设置为 300 kg，这里将基座

质量在 200~3 000 kg 范围内变化，计算其姿态控

制成功率，结果如图 7 所示。在 300 kg 附近成功率

最高；当基座质量增加后，成功率降低；基座质量增

加至 1 200 kg，即训练环境设置值的 4 倍时，仍然保

持 90% 以上的成功率；增加至 2 500 kg 后，成功率

下降至 70% 以下。以上结果表明，该机械臂调控

星体姿态的方法，对飞行器本体质量敏感程度低。

在状态反馈中未引入飞行器质量特性，策略网络主

要通过飞行器姿态角、角速度等偏差反馈来指导机

械臂运动，使其运动产生的基座干扰力矩能控制基

座朝向理想的姿态角运动。

（3）机械臂在轨执行任务突发姿态控制故障

时，无法保证末端负载与设计值相同。为了验证

本文算法在不同末端负载下的有效性，设置相关工

况进行仿真分析。设计末端负载质量在 20~60 kg
范围内变化，分别改变±y 侧机械臂末端负载，仿

真计算姿态控制成功率，结果如图 8 所示。在两

侧负载均为 20 kg 时，控制效果较差，原因为当末

端负载为 20 kg 时网络仍按 30 kg 负载所训练的策

略控制机械臂运动，20 kg 负载下角动量交换效果

差，飞行器姿态改变小，直接导致成功率降低。两

侧负载均在 30 kg 及其以上时，姿态恢复成功率在

76% 以上，整体变化趋势不明显。两侧负载质量

不同时，姿态恢复成功率有下降趋势，尤其在单边

负载为 20 kg 情况下，成功率明显下降。以上结果

表明，末端负载对控制算法的有效性存在影响，末

端负载越小，机械臂运动对基座扰动越不明显，无

法有效控制飞行器恢复正常姿态。为解决该问

题，可增加在轨机械臂末端负载质量辨识方法，通

过训练多个不同末端负载对应的控制策略网络来

应对负载变化。实际使用时先采用末端负载辨

识，再选择对应负载质量的策略网络进行控制以

达到最佳效果。

表 2 姿态角控制结果

Table 2 Results of orientation control

各轴姿态角

误差值

Ψ x

0.77
Ψ y

0.54
Ψ z

0.52

图 6 初始姿态角 40°偏差下姿态控制曲线

Fig.6 Attitude control curves with 40° initial orientation

图 7 不同基座质量下姿态控制成功率曲线

Fig.7 Curve of success rate with respect to various base 
masses
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4 结   论

本文设计了基于强化学习的双臂空间机器人

应急姿态控制算法，主要解决飞行器传统姿态控制

失效时的姿态恢复问题，通过控制机械臂轨迹规划

使其与飞行器产生角动量交换，实现飞行器有限的

姿态恢复。本文基于 MuJoCo 物理引擎建立动力

学模型，采用 PPO 算法搭建强化学习框架，对该任

务进行了训练与仿真实验。根据任务特点设计动

作空间、状态空间及奖励函数。训练完毕后采用多

种工况分别验证了该算法的姿态恢复精度、控制鲁

棒性。结果显示本文提出的控制策略，可实现一定

程度的飞行器姿态恢复，且对于控制对象的动力学

参数变化不敏感。未来可扩展该控制方案功能，使

其能控制飞行器到达任意给定姿态角；针对末端负

载较小情况，研究机械臂运动轨迹优化方法以提升

姿态控制能力。
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