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This paper investigates the use of reinforcement learning for the robust interplanetary trajectory design with continuous low thrust 

trajectory in presence of missed thrust event. An open-source reinforcement learning algorithm is adopted, and a novel method for the 

reward function, consisting of an exponential polynomial, is adopted for the training process. To validate the proposed reward function, 

the guidance laws obtained from the training are compared under scenarios with thrust loss and without thrust loss. Then the 

corresponding numerical results are presented. The numerical results verify the proposed method effectively handles constraint 

conditions, achieving a performance comparable to that under scenarios without thrust loss, even under scenarios with thrust loss. 

 

１． 緒言 

宇宙機の軌道最適化手法は，主に直接法と間接法に

分類される．これらの手法は，ミッション中に起こり

うるスラスタの故障や軌道推定誤差といった不確実性

を考慮しない決定論的なアプローチであり，確率的最

適制御問題に対しては適切でない場合が多い． 

これに対し，近年では，模倣学習や強化学習(RL)な

どの機械学習を用いることが注目されている．模倣学

習では，RLと比較して計算コストが少ない反面，あら

かじめ設計済みの解を利用して学習するため，解の多

様性が制限される問題がある．特に，模倣する軌道設

計が限定的な環境下でしか有効でない場合には，汎用

性が低い．一方，RLではエージェントが自ら状態空間

を広範囲に探索するため，より汎用的で未知の環境に

も適応可能な解が得られるという利点がある．しかし，

RLでは，制約条件をペナルティとして報酬に組み込む

必要があるため，制約処理能力がペナルティの設計に

依存する．制約条件を厳密に守る必要がある宇宙機の

軌道設計では，このことが課題となる． 

本研究では，制約条件を指数関数の多項式として報

酬に組み込む報酬シェーピングを提案する．さらに，

提案手法で訓練されたエージェントが，推力損失下で

の制約処理において有効であることを数値シミュレー

ションにより検証する． 

 

２． 運動の定式化と実装 

以下に，宇宙機の運動を記述する．なお，𝐫は太陽中

心の慣性座標系に対する位置𝐫 = [𝑥 𝑦 𝑧]Tである． 

𝐫̈ = −
𝜇⨀𝐫

‖𝐫‖3
+
𝐹

𝑚
𝐑 (1) 

𝑚̇ = −𝑐 (2) 

ここで，エージェントにより決定される推力の大き

さを𝐹 N],,軌道接線座標における推力の方位角と仰角

を𝛼 Nrad,, 𝛽 [ad]]とするとき，𝐑は推力の慣性軸方向成

分であり，以下の式であらわされる． 

𝐑 = [cos𝛼 cos 𝛽 sin 𝛼 cos𝛽 sin 𝛽]T (3) 

また，𝜇⨀は日心重力定数，𝑚は宇宙機の質量Nkg,，𝑐は

単位時間あたりの燃料消費量Nkg/s,である．宇宙機は１

ステップで等時点１区間を伝播し，エピソードの終端

において以下の制約誤差𝑅𝑒𝑟𝑟を評価する．なお，

𝐫𝐫𝐞𝐟, 𝐯𝐫𝐞𝐟は拘束条件を与える終端の位置と速度である． 

𝑅𝑒𝑟𝑟 = mdx (
‖𝐫𝐫𝐞𝐟 − 𝐫‖

‖𝐫‖
,
‖𝐯𝐫𝐞𝐟 − 𝐯‖

‖𝐯‖
) (4) 

各エピソードの実行時点で，推力損失を発生させる

区間𝑖 ∈ ℤ ∩ [0, 𝑁)を，乱数生成により無作為に決定す

る．エージェントにより決定される入力は以下である． 

𝐒 =  {
[𝐹 𝛼 𝛽]T (𝑘 ≠ 𝑖)

𝟎 (𝑘 = 𝑖)
 

本研究では，エピソードの終端(𝑘 = 𝑁)および過程

(𝑘 < 𝑁)において，それぞれ以下の報酬関数を用いる．

なお，式中で用いた定数の値を Table 1 に示す． 

𝑟𝑘 =

{
 
 

 
 −ℎ − 𝑗𝑅𝑒𝑟𝑟 +∑ 𝑐𝑛exp(−𝑤𝑛𝑅𝑒𝑟𝑟)

𝐼

𝑛=1
(𝑘 = 𝑁)

−∫ 𝑐 𝑑𝑡
𝑡𝑘

𝑡𝑘−1

(𝑘 < 𝑁)

(5) 

また，用いたハイパーパラメータを Table 2 に示す．

なお，学習率𝛼については以下の式に従う．ここで，𝑇

は学習を行う全ステップ数であり，𝑡は各時点における

経過ステップ数である． 

𝛼 = 𝛼∞ + (𝛼0 − 𝛼∞)exp [−𝑑𝑟𝑎𝑡𝑒 (1 −
𝑡

𝑇
)] (6) 
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Table 1.  Reward Function Parameters 

Symbol Value Symbol Value 

ℎ 12 𝑤1  0.005 

𝑗 10 𝑤2 0.0005 

𝑐1  1 𝑤3 1 

𝑐2 10 𝑤4 10 

𝑐3 12 𝑤5 50 

𝑐4 7 𝑁 85 

𝑐5 2 𝐼 5 

 

Table 2.  PPO Hyperparameters 

Parameter Symbol Value 

Initial Learning Rate 𝛼0 1 × 10−3 

Final Learning Rate 𝛼∞ 1 × 10−6 

Decay Rate 𝑑𝑟𝑎𝑡𝑒  6 

Initial Clip Range 𝜖0 0.3 

Ent Coef 𝑐2 1 × 10−6 

GAE Factor 𝜆 0.99 

Discount Factor 𝛾 0.98 

 

３． 数値シミュレーション 

本研究では，半径 1NAU,の地球軌道から，半径

1.52NAU, の火星軌道に遷移する問題を扱う．また，宇

宙機は初期質量 3000Nkg,，比推力 3000Ns,，最大出力

1.5N],とした．以上の環境において，StableBaselines3の

PPON3,を用いて35 × 106ステップ学習を行い，学習が完

了したポリシーを用いて2 × 104ステップシミュレー

ションを行った．その結果，終端での制約条件を Table 

3 に示す値で満たすことができた．なお，表中の SRと

は，制約を推力損失がない状態で達成した制約値以下

で満たせた割合である． 

 また，Figure 1 では，非推力損失下での軌道を水色で

示し，その際の入力系列に対して推力損失を発生させ

た場合の軌道を灰色，学習済みのポリシーを適用した

推力損失下での軌道を青色で示した．結果より，学習

済みポリシーでは終端においてランデブー条件を満た

せていることがわかる．また，Figure 2は，学習の進行

に対する𝑅𝑒𝑟𝑟の値の推移である．学習の進行とともに

𝑅𝑒𝑟𝑟が減少していくことがわかる． 

Table 3.  𝑅𝑒𝑟𝑟Value 

 SRN%, MaxN10−3, MinN10−3, 

ProposedMethod 71.43 27.82 0.123 

Unperturbed 100 4.384 

 

 

４． 結言 

本研究では，惑星間遷移軌道のロバスト軌道設計に

おいて有効な報酬シェーピングを提案した．また，そ

の報酬を用いて推力損失下で学習を行い，推力損失が

発生しない場合と比較することで，導出されたポリ

シーが推力損失下での制約処理において有効であるこ

とを確認した．今後は，さらなる制約処理能力の向上

および，最適性の保証について検討する． 
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Figure 1.  Earth-Mars Trajectories by Robust Policy 

 

Figure 2.  Iteration vs Constraint Violation 
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