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基于高斯过程的航天器自适应滑模姿态控制

赵玉新，何永旭，徐 庚，陈力恒

（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001）

摘 要: 针对存在模型不确定性和外界干扰的刚性航天器，提出了一种基于高斯过程回归（GPR）的新型自适

应滑模姿态控制算法。该算法具有自学习能力，在不同的姿态控制任务下都能够实现高精度、强鲁棒和高效率的

姿态跟踪。首先，在航天器的四元数标称系统动态模型基础上，应用在线稀疏高斯过程回归（SOGP）方法学习系统

的未知动态；其次，结合高斯过程的预测均值设计滑模控制算法，利用高斯过程的预测方差自适应调节控制增益，

并应用李雅普诺夫方法严格证明闭环系统的稳定性，保证了航天器姿态跟踪误差的渐进收敛性；最后，通过数值仿

真验证了所设计控制器的有效性。结果表明，该自学习控制算法与自适应滑模控制（ASMC）与神经网络自适应控

制等算法相比，具有更快的收敛速度、更高的跟踪精度以及更低的控制成本。
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Abstract: A novel adaptive sliding mode attitude control algorithm based on Gaussian process regression（GPR）
is proposed for rigid spacecrafts with model uncertainties and external disturbances. The proposed algorithm has the
ability of self-learning，and can always achieve attitude tracking with high accuracy，robustness，and efficiency under
different attitude control tasks. First，the sparse online Gaussian process（SOGP）technique is used to learn the system
unknown dynamics based on the quaternion nominal dynamic model for spacecrafts，and an SOGP technique is applied
to learn the system unknown dynamics. Second，a sliding mode control algorithm is designed by using the predicted
means of GPs，and the control gain is adapted based on the predicted variances. Moreover，the stability of the closed-

loop system is proved by using the Lyapunov approach，which guarantees the asymptotic convergence of the attitude
tracking error. Finally，the effectiveness of the designed controller is verified by numerical simulation. The results show
that the proposed self-learning controller has faster convergence speed，higher tracking accuracy，and lower energy cost
than the adaptive sliding mode control（ASMC）and neural network adaptive control algorithms.
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0 引言
高精度的姿态控制是航天器成功执行巡逻、编

队飞行与交会对接等任务的关键［1-3］。然而，航天器

的转动惯量不确定性、外界干扰力矩以及其姿态动

力学的高度非线性与强耦合性都为高精度姿态控

制带来一定的难度。因此，研究存在模型不确定性

和外界干扰的航天器姿态控制具有重要的实际

意义。

针对航天器存在不确定性时的姿态控制问题

已提出了许多非线性控制算法，如滑模控制［4］、反步
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法控制［5］与自适应控制［6］等。这些传统的控制算法

虽然通过采用观测器或自适应算法补偿不确定性

的方式提高了姿态控制的性能，但缺乏自学习的能

力，在姿态跟踪任务发生变化时，若不人为调整控

制参数，姿态控制的性能可能会大大降低［7］。近年

来，学者们将强化学习、神经网络等机器学习方法

与传统的控制算法结合，通过充分利用航天器的观

测数据来有效提高姿态控制的自学习能力。文献

［7］设计了基于强化学习的滑模控制算法，保证了

航天器在跟踪任务变化时的控制性能。但该算法

需要采集离线观测数据以确保控制参数学习的速

度，增加了算法的实际应用难度。文献［8］将切比

雪夫神经网络与终端滑模控制相结合，解决了航天

器存在不确定性时的有限时间姿态跟踪控制问题。

文献［9］设计了基于径向基神经网络的滑模控制算

法，扩大了神经网络的有效作用区域，从而保证了

航天器对于未知干扰的鲁棒性。由于神经网络是

一种确定性的机器学习方法，难以直接评估不确定

性的预测可靠性，所以神经网络控制算法通常需要

采用较高的反馈增益来避免不确定性的预测误差

对闭环系统控制性能的影响，使得这类算法的控制

成本较高。

高 斯 过 程 回 归（Gaussian Process Regression，
GPR）是一种基于概率的机器学习方法，具有严格

的统计学理论基础，能够有效处理高维度、小样本

和非线性的复杂函数建模问题［10］。GPR方法利用

高斯过程（Gaussian Process，GP）描述未知函数的

分布情况，并可基于输入输出数据对函数值进行预

测。GP模型为非参数模型，能够有效处理数据的

观测噪声，并且其预测的可靠性可由方差信息评

估［11］。因此，GPR方法也可与传统的控制算法相结

合来提高不确定非线性系统的控制性能和自学习

能力。文献［12］设计了基于 GPR的计算力矩控制

算法，通过提高不确定性的补偿精度，有效地降低

了反馈控制增益，从而提高了控制效率。该方法虽

然通过引入 GP模型的预测方差降低了控制成本，

但需要离线采集大量的训练数据以保证 GP模型的

有效性，所以算法的实际应用性不强。文献［13］将

在线GPR方法与模型参考自适应控制相结合，避免

了传统自适应控制中有关输入信号持续激励的约

束。该方法对于模型不确定性的鲁棒性较强，但难

以保证外界干扰存在时的跟踪控制性能。

针对具有模型不确定性且受外界干扰影响的

航天器，提出了一种基于 GPR的自适应滑模控制

（Adaptive Sliding Mode Control，ASMC）算法，以保

证不同姿态控制任务下都能够实现高精度、强鲁棒

和高效率的姿态跟踪。首先，根据系统的观测数

据，基于 GPR方法学习不确定性的映射，从而利用

GP模型的预测均值实现精准的动态补偿。然后，

结合 GP模型设计 ASMC算法，利用预测方差主动

调节反馈增益以及控制参数自适应律的更新速度，

使得控制参数可根据不确定性的预测可靠程度进

行自整定。最后，利用李雅普诺夫方法证明航天器

的姿态与角速度跟踪误差在任意概率下都能够全

局渐进收敛。通过与 ASMC和神经网络滑模控制

方法的仿真结果对比说明，所提出的自学习控制算

法对于不同的姿态控制任务都具有更快的收敛速

度、更高的跟踪精度以及更低的控制成本。

文 中 ：R 为 实 数 集 ；In 为 n× n 的 单 位 矩 阵 ；

diag {⋅}为对角矩阵； ⋅ 为向量的欧式范数。

1 问题描述
本文主要针对全驱动的刚性航天器研究姿态

跟踪控制问题。首先，基于四元数［14］描述航天器的

姿态微分方程。令 q=[ q0，qTv ]T ∈ Ω q⊂ R 4 为航天

器载体坐标系 F b 相对于惯性坐标系 F i 的四元数，

其中，q0，qv =[ q1，q2，q3 ]T ∈ R 3分别为四元数的标量

与矢量部分，闭集 Ω q为所有可能姿态的集合。航天

器姿态运动学和动力学模型［15］可表示为

q̇= 1
2 E ( q )ω （1）

Jω̇=-(ω×) Jω+ u+ d （2）

式中：E ( q )=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-qTv

q0 I3 +( qv ×)
。

ω ∈ Ω ω⊂ R 3为 F b相对于 F i的角速度在航天器

的期望载体坐标系 F d上的投影，Ω ω 为闭集；ω×为

向量 ω的叉乘矩阵；J⊂ R 3× 3为航天器的惯性矩阵；

u∈ R 3 为作用在航天器上的控制力矩；d∈ R 3 为航

天器受地球重力梯度力矩等外部因素影响而产生

的干扰力矩。

qd =[ qd0，qTdv ]T ⊂ R 4 为 F d 相对于 F i的四元数，

ω d ∈ R 3为 F d相对于 F i的角速度在 F d上的投影，则

航天器的姿态跟踪误差 q e与角速度跟踪误差ω e可分

别表示为［16］
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q e = q *d ∘ q=
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úqd0q0 + qTdvqv

qd0qv - q0qdv -( qdv ×) qv
ω e = ω- C ( q e )ω d

（3）

式中：姿态误差 q e =[ qe0，qTev ]T ∈ R 4；C ( q e )⊂ R 3× 3

为从 F d到 F b的方向余弦矩阵，其表达式为

C ( q e )=( q2e0 - qTevq ev ) I3 + 2q evqTev - 2q e0 ( q ev ×)（4）
那么，航天器的姿态跟踪误差运动学与动力学

模型可表示为［14］

q̇ e =
1
2 E ( q e )ω e

Jω̇ e + f (ω，ω d，q e )= u+ d （5）
式中：

f (ω，ω d，q e )= (ω× ) Jω- J (ω e ×)C ( q e )ω d +
JC ( q e ) ω̇ d （6）

考虑到航天器的转动惯量存在不确定性，惯性

矩阵可表示为 J= Ĵ+ΔJ，其中 Ĵ为标称惯性矩阵，

ΔJ为惯性矩阵的不确定性部分。由于实际惯性矩

阵 J为正定的对称矩阵，所以可假设 Ĵ与 ΔJ也具有

正定性和对称性。根据姿态动力学方程（1），航天

器系统的总不确定性可表示为

fΔ ( ξ )= ΔJω̇+(ω×)ΔJω- d∈ R 3 （7）
式中：ξ=[ ωT，ω̇T ]T ∈Ω ξ⊂R 6，Ω ξ为闭集。由式（1）与

式（7）可以看出，在 tn时刻的不确定性 fΔ (ξ ( tn ))可由该

时刻的给定控制力矩u ( tn )与状态量测 ξ̂ ( tn )得到，即

yΔ ( tn )= u ( tn )- Ĵω̇̂ ( tn )- ( ω̂ ( tn )× ) Ĵω̂ ( tn )（8）
式中：tn≥ 0，n∈ { 0，1，⋯，N }，时刻 t0 = 0 s，时刻 tN

为航天器运行的终止时刻。考虑到量测 ξ̂ ( tn )可能

含有噪声，所以假设 yΔ ( tn )= fΔ (ξ ( tn ))+ ε ( tn )，其
中 ε=[ ε1，ε2，ε3 ]T 为 高 斯 噪 声 且 εi~N ( 0，σ 2n )，
i∈ { 1，2，3 }，N为高斯分布。航天器运行至 tn时刻，

采集到不确定性相关的数据集为 D n={ ξ i，yΔi }n- 1i= 0，

其中 ξ i= ξ ( ti )，yΔi= yΔ ( ti )。利用该数据集学习和

预测未知动态，以实现精准的动态补偿，为高精度

的姿态跟踪控制奠定基础。

假设航天器的姿态 q与角速度 ω可由适当的传

感器量测得到，角加速度 ω̇的量测可通过 ω量测数

据的差分得到。考虑航天器存在模型不确定性与

未知外界干扰的情况下，利用过去时刻的量测数

据，设计一个具有自学习能力的姿态跟踪控制算法

u，使得航天器的姿态 q ( t )可以跟踪给定的姿态轨

迹 qd ( t )，即 lim
t→∞

q e ( t )= 0 对 于 任 意 q ( 0 )∈ Ω q 都

成立。

2 控制器设计

2.1 基于 GPR的不确定性学习与预测

不失一般性，假设系统不确定性（7）中各分量

相互独立，则可利用 3个独立的GP描述不确定性映

射。令 f ̂Δ =[ f ̂Δ1，f ̂Δ2，f ̂Δ3 ]T 为 fΔ( ⋅ )相应的 GP模型，

其中

f ̂Δi~GP(mi ( ξ )，ki ( ξ，ξ ') )， ∀i∈ { 1，2，3 } （9）
式中：mi ( ξ )为先验均值函数；ki ( ξ，ξ ')为协方差函

数；GP（）为高斯过程模型。令 mi ( ξ )= 0以表示对

不确定性无先验知识。另外，选取 GP模型的协方

差函数为平方指数协方差，即

ki ( ξ，ξ ')= σ 2fi exp (∑j= 16 ( ξj- ξ 'j )2

-2l 2ij ) （10）

该核函数能够一致逼近任意紧集上的连续函数，且

具有无穷可导和有界性［10］。所以，当超参数 φi=
{ σfi，σn，lij }，j∈ { 1，2，⋯，6 }选取合适时，基于平方指

数协方差的 GP模型能够描述几乎所有的连续函

数。φi可基于经验给定，或根据离线获取的观测数

据利用极大边缘似然等优化方法获得。

在给出不确定性的先验 GP模型（9）后，可根据

tn时刻航天器的观测数据集D n，基于GPR方法预测

新输入点 ξ *处系统不确定性的概率分布，即

f ̂ nΔi ( ξ * )~N ( μni ( ξ * )，var ni ( ξ * )) （11）
式中：μni ( ξ * )、var ni ( ξ * )分别为 tn 时刻的预测均值与

预测方差，可由下式计算

μni ( )ξ * = ( )αni
T
kni ( )ξ *

var ni ( )ξ * = k *i ( )ξ * - ( )kni
T
C n
i kni （12）

式中：k *i ( ξ * )= k i ( ξ *，ξ * )；向量 kni ( ξ * )∈ R n，其第 j项

元 素 为 ki ( ξ j，ξ * )；矩 阵 C n
i =( K n

i + σ 2n In )-1；矩 阵

K n
i ⊂ R n× n，其 第 jk 项 元 素 为 ki ( ξ j，ξ k )；向 量 αni =

C n
i yni；向量 yni ∈ R n，其第 j项元素为 yΔj。注：为了简

便表示，将在不必要的时候忽略代表分量的下标 i，
并将表示数据集样本数的上标变为下标，例如利用

μn表示 μni，其余符号同理。

由于 K n的维数会随着 D n样本数量的增多而增

大，所以 C n中的逆运算复杂度也会随着时间推移而
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增加。因此，基于式（12）的常规GPR方法并不适用

于在线预测的情况。本文采用在线稀疏高斯过程

回 归（Sparse Online Gaussian Process，SOGP）算

法［17］进行系统不确定性的在线学习与预测。该方

法仅利用具有代表性的数据进行预测，能够在保证

预测精度的同时提高计算效率。SOGP方法给出了

一个独立性指标：

γn+ 1 ( ξn+ 1 )= k* ( ξn+ 1 )-

( )kn ( ξn+ 1 )
T
K-1

n kn ( ξn+ 1 ) （13）
来判断 tn+ 1 时刻量测获得的数据 ( ξn+ 1，yΔ( n+ 1) )与
D n中数据的相关性，并为独立性指标 γn+ 1 ( ξn+ 1 )设
置阈值 ϵ tol，只有当 γn+ 1 ( ξn+ 1 )> ϵ tol时才需要向训练

数据集中添加数据，即 D n+ 1 = D n∪( ξn+ 1，yΔ( n+ 1) )。
若 tn+ 1时刻包含了新数据，则预测所需的参数向量

αn+ 1与矩阵 C n+ 1需要通过秩更新得到。

当数据集D n中的样本数目超过预设值时，可根

据式（13）计算 D n中各样本相对于其他数据的独立

性，并删除独立性最弱的样本数据，以容纳新数据。

通过引入一个时间相关的遗忘率函数改进了独立

性指标（13），从而可根据数据的时空关系进行数据

删除，保证了 GP的预测结果能够描述未知函数的

时变特征。假设数据 ( ξ i，yΔi )为 ti 时刻量测所得的

数据，则定义 tn时刻该数据的独立性指标为

ιin ( t )= exp ( - ( t- ti )2
2h ) γn ( ξ i ) （14）

式中：γn ( ξ i )可根据式（13）计算；常数 h∈R可任意选

取，h越小则越能够突出数据的时间分布情况。SOGP
算法的具体步骤可参考文献［17］，不详细叙述。

下面，说明 GP模型的预测方差与其预测误差

之间的关系。首先，需假设在协方差函数（10）相关

的再生核希尔伯特空间下，不确定性函数 fΔ的范数

有界，即 fΔ
k
≤ Bf<∞，Bf为再生核希尔伯特范数

的最大值。其次，由于所选取的协方差函数（10）具

有一致逼近能力，所以只要 fΔ为连续函数，该假设即

可成立。最后，根据以下引理对 GP模型的预测误

差进行量化。

引理 1［11］ 对于任意 ξ * ∈ Ω ξ，可以选取 δ∈( 0，1 )，
使得

{ }|| μn ( ξ * )- fΔ ( ξ * ) ≤ β varn ( ξ * )，∀ξ *∈Ω ξ ≥1- δ

（15）

式中：系数 β= 2B 2f+300ρ ln3 ( )n+1
δ

∈R+，ρ∈R+

为信息增益的最大值，可根据 n+ 1个含噪声的样

本数据 ( )ξ1，ξ2，⋯，ξn+ 1 计算得到。

引理 1说明了在任意概率下，GP模型的预测误

差具有一个与预测标准差相关的上界。但本文主

要关注 GP模型预测方差与预测误差之间的概率性

关系，所以不详细讨论系数 β的计算与选取。系数 β

的计算方法可参考文献［18］。

2.2 基于 GPR的自适应滑模跟踪控制算法

定义滑模变量为

s= ω e + Λq ev ∈ R 3 （16）
式中：Λ∈ R 3× 3为正定对角矩阵。若 s= 0处为渐进

稳定平衡点，则 ω e与 q e均可渐进收敛于期望平衡点

[ qTe，ωT
e ]T=[ 1，0 T

3× 1，0
T

3× 1 ]T［19］。根据航天器的姿态

误差动力学方程（5），可得到辅助的误差动力学方程

Jṡ=- f ̂ ( ξ c )- fΔ ( ξ c )+ u （17）
式 中 ：ξ c =[ ωT，cT ]T ∈ R 6，变 量 c= C ( q e ) ω̇ d -
( )ω e × C ( q e )ω d - Λq̇ ev；

f ̂ ( ξ c )= Ĵc+(ω×) Ĵω （18）
fΔ ( ξ c )= ΔJc+(ω×)ΔJω- d （19）

在 tn时刻，GP模型（9）可根据 D n预测输入为 ξ c

时不确定性的概率分布，即

f ̂Δ ( ξ c ) ~N ( μ ( ξ c )，Σ ( ξ c )) （20）
式中：

μ ( ξ c )=[ μn1 ( ξ c )，μn1 ( ξ c )，μn1 ( ξ c ) ]T ⊂ R 3

Σ ( ξ c )= diag ( [ var n1 ( ξ c )，var n2 ( ξ c )，
var n3 ( ξ c ) ] )⊂ R 3× 3 （21）

分别为预测均值向量与方差矩阵，其中各元素可根

据式（12）计算得到。

根据引理 1，则存在常数 δ与 βci，∀i∈ { 1，2，3 }，
使得

{| μni ( ξ c )- fΔi ( ξ c ) |≤ βci var ni ( ξ c )，∀ξ c∈Ω ξ}≥1- δ
（22）

针对航天器（1）的姿态跟踪控制问题，可根据

式（17）、式（20）与 式（22），设 计 以 下 基 于 GP 的

ASMC（GP-ASMC）算法：

u= f ̂ ( ξ c )+ μ ( ξ c )- K s s- K c Σ 1/2 ( ξ c ) sgn ( s )（23）
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式中：K s ⊂ R 3× 3为正定对称的反馈增益矩阵；sgn (⋅)
为符号函数；K c ⊂ R 3× 3为正定对角矩阵，其各元素

k ci可根据以下自适应律更新得到

k ci= γi var i ( ξ c ) | si |， ∀i∈ { 1，2，3 } （24）

式中：γi> 0表征参数的更新速率；si为滑模变量 s的

第 i项元素；| ⋅ |为绝对值函数。由于自适应律（24）
不强调时刻的作用，所以这里忽略了预测方差的上

标 n。GP-ASMC控制算法的结构如图 1所示。

由式（23）可看出，GP-ASMC算法能够基于GP
模型的预测均值 μ ( ξ c )实现高精度的不确定性动态

补偿，并利用预测方差 Σ ( ξ c )主动调节切换控制增

益及其自适应更新的速度。当不确定性预测可靠

性较低时，GP模型的预测方差增大，则 GP-ASMC
加快 K c的更新速度并增加切换控制信号的幅值以

保证航天器姿态控制的收敛速度和跟踪精度。而

随着航天器的运行，不确定性预测精度提高时，预

测方差将减小，则 GP-ASMC也将降低切换控制信

号的幅值，从而在不损害跟踪性能的前提下减弱控

制输入信号的能量，以提高控制效率。

注 1 由于不连续控制信号会引起抖振现象，

所以在实际应用中可以利用平滑的 tanh (⋅)函数来

替代GP-ASMC算法（23）中的符号函数 sgn (⋅)，以起

到平滑控制信号的作用。理论上，这种近似方法会

使得滑模变量 s仅能收敛至滑模面附近的小邻域

内，而无法到达滑模面。但由于 GP-ASMC算法可

随系统运行而自学习不确定性映射，所以当基于

GP模型的不确定性预测误差较小时，不连续控制

信号幅值较小。因此，平滑化控制信号仍然能够使

得滑模变量几乎渐进收敛至滑模面，从而可忽略其

对跟踪控制性能的影响。

注 2 当不考虑 GP模型的预测均值与方差信

息，即令 μ ( ξ c )= 0，Σ ( ξ c )= I3时，GP-ASMC则退化

为传统的 ASMC算法。当惯性矩阵不确定性 ΔJ的
影响较为显著时，ASMC算法需要增大切换信号的

幅值以抵抗未知动态，从而可能引起大幅的抖振现

象。若利用注 1中的方法平滑控制信号，则滑模变

量可能无法收敛到滑模面，从而导致较大的跟踪误

差。因此，GP-ASMC中基于 GP模型的动态补偿

部分 μ ( ξ c )十分必要。

3 闭环系统稳定性分析
定理 1 考虑由航天器（5）、GP-ASMC 算法

（23）与自适应律（24）构成的姿态跟踪闭环控制系

统，存在正定对称矩阵 K s 与正定对角矩阵 Γ=
diag { [ γ1，γ2，γ3 ] }，使得航天器的姿态跟踪误差 q e

与角速度跟踪误差 ω e能够全局渐进收敛于平衡点

[ qTe，ωT
e ]T =[ 1，0T3× 1，0T3× 1 ]T的概率不小于 1- δ，且

自适应参数 k c =[ k c1，k c2，k c3 ]⊤的范数有界。

证明 选取李雅普诺夫函数为

V ( s，k c )=
1
2 s

T Js+ 1
2 β͂

T
c Γ-1 β͂ c （25）

式中：向量 β͂ c ∈ R 3 的元素为 k ci- β ci，∀i∈ { 1，2，3 }。
显然，V ( s，k c )> 0对 ∀s，k c ∈ R 3都成立。式（25）的

导数为

V̇ ( s，k c )= sT Jṡ+ β͂ Tc Γ-1 β̇͂ c （26）
根据式（17）、式（23）与式（24），V̇ ( s，k c )可改写为

图 1 GP-ASMC控制算法结构图

Fig. 1 Block diagram of the GP-ASMC algorithm
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V̇ ( s，k c )=- sTK s s+ sT ( μ ( ξ c )- fΔ ( ξ c ))-
∑
i= 1

3

β ci var i ( ξ c ) || si （27）

令 λmin ( K s )> 0为矩阵K s的最小特征值，可得

V̇ ( s，k c )≤-λmin ( K s )  s 2 +

∑
i= 1

3 { }[ ]|| μi ( ξ c )- fΔi ( ξ c ) - β ci var i ( ξ c ) || si （28）

根据式（22）可知，以下关系成立的概率不小

于 1- δ：

V̇ ( s，k c )≤-λmin ( K s )  s 2
（29）

因此，V ( s ( t ) )≤ V ( s ( 0 ) )< ∞。根据李雅普

诺夫函数（25）的定义可得到参数 k c的有界性，即

 k c ≤
V ( s ( 0 ) )
λmin ( Γ )

（30）

式中：λmin ( Γ )= min
i∈ { 1，2，3 }

γi。另外，根据李雅普诺夫函

数的正定性与参数 k c的有界性，可以有

-∫
0

∞

V̇ ( s ( τ ) ) dτ= V ( s ( 0 ) )- V ( s ( ∞ ) )<∞（31）

则根据式（29）可知

0≤∫
0

∞

 s ( τ ) 2 dτ<∞ （32）

那么，根据 Barbalat引理［20］可知，lim
t→∞

s ( t )= 0。

因此，闭环系统在 s= 0处渐进稳定的概率不小于

1- δ，则此概率下 ω e与 q e均可渐进收敛于平衡点

[ qTe，ωT
e ]T =[ 1，0T3× 1，0T3× 1 ]T。至此，定理 1得证。

注 3 由于 GP-ASMC 是利用具有概率性的

GP模型来设计的，所以定理 1中的闭环系统稳定性

是基于概率来描述的。但实际上，无论是航天器系

统（1）还是控制算法（23）都是确定性的，因此该闭

环系统的稳定性分析也是基于确定性李雅普诺夫

理论分析得到的。只要控制增益 k c的取值合适，定

理 1中的概率可为 ( 0，1 )中的任意值，所以概率的存

在对系统稳定性没有任何影响。

4 仿真实验与分析
本章将通过数值仿真算例说明 GP-ASMC算

法在航天器姿态跟踪控制应用中的有效性。仿真

中令航天器惯性矩阵的真实值为

J=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú20.0 1.2 0.9
1.2 17.0 1.4
0.9 1.4 15.0

kg ⋅ m2 （33）

惯 性 矩 阵 的 标 称 值 为 J0=diag { }2.0，1.7，1.5
kg ⋅ m2。可以看出，本算例中系统不确定性的影响

较大。航天器所受的外界干扰力矩为

d ( t )= 0.05 [ sin ( t )，sin ( t )，sin ( 2t ) ]T N ⋅ m（34）
航天器初始姿态的矢量部分与初始角速度分

别为

qv ( 0 )=[-0.6，0.3，- 0.5 ]T

ω ( 0 )=[ 0.06，- 0.04，0.05 ]T rad ⋅ s-1（35）
本仿真采用 ASMC［6］与神经网络 ASMC（Neu⁃

ral Network ASMC，NN-ASMC）算法［9］作为对比

方法，来说明 GP-ASMC算法的优越性。3种方法

所采用的控制参数见表 1。另外，本仿真还将在不

改变控制参数的情况下令航天器执行 2种不同的

姿态控制任务，以验证 GP-ASMC算法的自学习能

力。 2 种姿态控制任务所对应的期望姿态参数

见表 2。

表 1 3种控制算法的参数设置

Tab. 1 Parameter settings of three control algorithms

控制算法

GP⁃ASMC

ASMC[6]

NN⁃ASMC[9]

控制参数

GP超参数：σf= 5,σn= 0.01,l= 0.01 [ 1,1,1,1,1,1 ]T，阈值：ϵ tol = 10-3；
数据集样本数上界：10；其余参数：Λ= 0.1I3,K s = 10I3,ΓGP = 20I3
自适应部分参数：p0 = p1 = p2 = 1；
其余参数：Λ= 0.1I3,K s = 10I3,ΓASMC= 100I3
神经网络节点数：20；分布区间： x ≤ 1；权重更新速率：ΓW= 40I20；
其余参数：Λ= 0.1I3,K s = 10I3,ΓNN = 100I3

表 2 2种姿态控制任务的期望姿态参数

Tab. 2 Expected attitude parameters of two control tasks

任务

姿态稳定控制

姿态跟踪控制

期望姿态参数

qd1 ( 0 )=[ 1,0,0,0 ]T;ω d1 ( t )=[ 0,0,0 ]T rad ⋅ s-1

qd1 ( 0 )=[ 1,0,0,0 ]T;ω d1 ( t )= 0.1 [ sin ( 0.1πt ), sin ( 0.2πt ), sin ( 0.3πt ) ]T rad ⋅ s-1
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本算例中仿真时间均设为 100 s，仿真步长为

0.005 s。首先，令航天器执行任务 1，ASMC、NN-

ASMC与GP-ASMC算法作用下姿态四元数的跟踪

误差曲线如图 2所示，角速度的跟踪误差曲线如图 3
所示。对于姿态稳定控制任务，GP-ASMC作用下航

天器姿态四元数和角速度的跟踪误差在 40 s内收敛

至 稳 态 ，即 | qevi |<10-3 且 | ω ei |<10-3 rad ⋅ s-1。 而

ASMC与 NN-ASMC作用下姿态和角速度误差的

收敛时间均约为 65 s，所以其收敛速度明显慢于

GP-ASMC。并且，由姿态跟踪误差在 70~100 s的
放大图可以看出，GP-ASMC的稳态跟踪误差小于

ASMC与 NN-ASMC。控制输入曲线如图 4所示。

相比于 GP-ASMC，NN-ASMC在 10 s前的控制输

入波动幅度较大，ASMC在 30 s后的控制输入幅值

较高。因此，GP-ASMC的总能量消耗小于 ASMC
与 NN-ASMC。GP模型的预测均值与实际不确定

性曲线如图 5所示，随着系统的运行以及观测数据

的增加，GP预测均值能够很快地实现高精度的不

确定性预测，这也是 GP-ASMC跟踪控制性能优越

的主要原因。GP-ASMC中控制增益 k c中 3个分量

的自适应更新曲线如图 6所示，能够看出该参数的

有界性。

图 2 任务 1下的姿态四元数跟踪误差

Fig. 2 Tracking errors of the attitude quaternion of task 1

图 3 任务 1下的角速度跟踪误差

Fig. 3 Tracking errors of the angular velocity of task 1
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在不改变控制参数的前提下令航天器执行任

务 2。3种控制算法作用下姿态四元数与角速度的

跟踪误差曲线如图 7和图 8所示。对于期望角速度

变化幅度较大的姿态跟踪控制任务，GP-ASMC作

用 下 的 航 天 器 姿 态 跟 踪 稳 态 误 差 仍 然 最 小 ，

70~100 s 姿 态 四 元 数 矢 量 部 分 的 分 量 均 满 足

| qevi |< 10-3；NN-ASMC对应的姿态跟踪误差稍大，

70~100 s满足 | qevi |< 2.0× 10-3；ASMC对应的姿

态跟踪误差最大，稳态阶段有 | qevi |< 2.0× 10-2。
另外，GP-ASMC具有最短的收敛时间约 35 s，而
NN-ASMC与 ASMC的收敛时间均约为 55 s。综

合任务 1 中 3 种算法的响应曲线可以看出，GP-

ASMC在不同的姿态控制任务下都具有较快的收

敛速度和较高的跟踪精度。控制输入曲线如图 9所
示，3种算法的控制输入曲线接近，难以直接对比说

明相应的能量消耗情况。

3种控制算法在 2个姿态控制任务下的性能指

标见表 3，分别为稳态跟踪误差均方根 R e、最大稳态

跟踪误差M e与平均能量消耗 E u，其定义为

R e =
1

T- 50 ∫50
T

 q e ( t )
2
dt

M e = max
50≤ t≤ T

 q e ( t )

E u =
1
T ∫0

T

 u ( t ) 2 dt

（36）

图 4 任务 1下的控制力矩

Fig. 4 Control torques of task 1

图 5 任务 1下基于 GP的不确定性预测

Fig. 5 Uncertainty prediction based on the GP of task 1

图 6 任务 1下的控制增益自适应更新曲线

Fig. 6 Curves of the control gain adaptation updates

of task 1
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图 9 任务 2下的控制力矩

Fig. 9 Control torques of task 2

图 7 任务 2下的姿态四元数跟踪误差

Fig. 7 Tracking errors of the attitude quaternion of task 2

图 8 任务 2下的角速度跟踪误差

Fig. 8 Tracking errors of the angular velocity of task 2
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由表 3可以看出，对于姿态稳定控制任务，GP-

ASMC 的 R e 比 ASMC 减 小 了 56.90%，比 NN-

ASMC减小了 45.65%；GP-ASMC的 E u 比 ASMC
减小了 4.95%，比NN-ASMC减小了 29.17%。对于

姿态跟踪任务，GP-ASMC的 R e 比 ASMC减小了

99.77%，比 NN-ASMC减小了 89.26%；GP-ASMC
的 E u 比 ASMC减小了 0.64%，比 NN-ASMC减小

了 0.82%。综上所述，GP-ASMC算法对于不同的

姿态控制任务都具有跟踪速度快、跟踪精度高、能

量消耗小的优点，且对于模型不确定性和外界干扰

具有较强的鲁棒性。因此，对于航天器的姿态控制

问题，GP-ASMC算法的自学习能力强、控制性能较

好、控制效率较高，具有一定的工程应用价值。

5 结束语
本文针对存在较强模型不确定性且受外界干

扰影响的航天器，利用GPR学习算法与滑模控制框

架，设计了一种具有自学习能力的自适应滑模姿态

跟踪控制算法，并证明了姿态四元数与角速度跟踪

误差是全局渐进收敛的。所提出的 GP-ASMC算

法利用具有概率意义的 GP模型学习系统的总不确

定性，不仅可以利用 GP预测均值实现精准的动态

补偿，还可以基于预测方差调节控制增益，在保证

跟踪控制精度的同时可提高算法的控制效率。另

外，所应用的 ASMC框架使得 GP-ASMC对不确定

性的预测误差具有一定的鲁棒性。仿真实验结果：

GP-ASMC算法对于不同的姿态控制任务都具有收

敛速度快、跟踪精度高、控制成本低的优点，具有一

定的实际工程应用价值。为了进一步说明该算法

对控制系统元器件误差的容忍能力，后续将分析执

行机构的非线性以及传感器的量测信息缺失与量

测误差等影响因素对航天器姿态跟踪性能的影响，

并改进控制算法以保证其实际应用的有效性。
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表 3 3种控制算法的性能比较

Tab. 3 Performance comparison of three

control algorithms

控制任务

1

2

控制算法

ASMC
NN⁃ASMC
GP⁃ASMC
ASMC

NN⁃ASMC
GP⁃ASMC

Re

0.005 8
0.004 6
0.002 5
0.256 0
0.005 6

6.014 3×10-4

Me

0.008 1
0.007 3
0.006 0
0.030 9
0.007 3

6.688 3×10-4

Eu/(N·m·s-1)
0.185 7
0.249 2
0.176 5
1.983 2
1.986 8
1.970 5
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