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Метою статті є розробка ефективного алгоритму інтелектуального керування космічними апаратами
(КА) на базі методів навчання з підкріпленням (НЗП).

При розробці алгоритму та його дослідженні використано методи теоретичної механіки, теорії авто-
матичного керування, теорії стійкості, методи машинного навчання та комп’ютерного моделювання. Для
підвищення ефективності НЗП використано статистичну модель динаміки, яка базується на понятті гаусо-
вих процесів. Така модель, з одного боку, дозволяє використовувати апріорну інформацію про об’єкт
керування та має достатню гнучкість, а з іншого – дозволяє охарактеризувати невизначеність у динаміці у
вигляді довірчих інтервалів, та може уточнюватися у процесі функціонування КА. У цьому випадку, зада-
ча дослідження простору станів-керувань зводиться до отримання таких вимірів, які дозволяють зменши-
ти границі довірчих інтервалів. У якості сигналу підкріплення використано відомий квадратичний крите-
рій, який дозволяє враховувати як вимоги до точності, так і до затрат на керування. Пошук керуючих
впливів на базі НЗП виконано із використанням алгоритму ітерацій закону керування. Для реалізації регу-
лятора та оцінювання функції вартості використано апроксиматори у вигляді нейронних мереж. Гарантії
стійкості руху КА із врахуванням невизначеності моделі його динаміки отримано з використанням апара-
ту функцій Ляпунова. У якості кандидата функції Ляпунова обрано функцію вартості. Для того щоб спро-
стити перевірку стійкості на базі розглянутої методології, використано припущення про ліпшицеву непе-
рервність динаміки об’єкту керування, що дозволило застосувати метод множників Лагранжа для пошуку
керуючих впливів із врахуванням обмежень, сформульованих із використанням верхньої границі невизна-
ченості та ліпшицевих констант динаміки.

Ефективність запропонованого алгоритму ілюструється результатами комп’ютерного моделювання.
Запропонований підхід дає можливість розроблювати системи керування, які можуть покращувати свої
характеристики по мірі накопичення даних під час функціонування конкретного об’єкту, що дозволяє
знизити вимоги до їхніх елементів (сенсорів, виконавчих органів), відмовитись від спеціального стендово-
го обладнання, зменшити терміни та вартість розробки.
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