
 

基于模型无关元学习-序列凸优化的飞行器在线轨迹重规划
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摘　要: 针对高速巡航飞行器在线重规划面临的计算实时性差、环境适应性弱、控制平滑性不足等问题, 提出一

种基于模型无关元学习 (MAML) 热启动序列凸优化 (SCO) 的在线轨迹重规划方法. 首先, 建立飞行器三自由度

动力学模型, 并利用 hp-自适应伪谱法构建包含多样化避障场景的高质量离线最优轨迹库; 其次, 融合最近邻残

差搭建内外层循环的MAML训练框架, 通过学习离线轨迹库蕴含的动力学流形与拓扑特征, 获取最优公共初始

参数, 使网络仅需少量梯度更新, 即可快速适应新环境并生成高质量初值; 最后, 建立基于MAML热启动 SCO的

在线轨迹重规划框架, 利用 MAML的自学习、自适应能力快速推理出新环境下的 SCO热启动初值, 使 SCO求

解器在极少次迭代内收敛. 经仿真验证, 所提出方法在面对新威胁环境时, 能够同时兼顾规划效率与控制平滑性,
实时规划出满足动力学约束的平滑避障轨迹.
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Abstract: To address the challenges of poor real-time computation, weak environmental adaptability, and insufficient
control  smoothness  in  the  online  replanning  of  high-speed  cruising  vehicles,  this  paper  proposes  a  novel  online
trajectory  replanning  method  based  on  model-agnostic  meta-learning  (MAML)  warm-started  sequential  convex
optimization (SCO). First, a three-degree-of-freedom (3-DOF) dynamic model of the vehicle is established, and a high-
quality  offline  optimal  trajectory  library  containing diverse  obstacle  avoidance  scenarios  is  constructed  using the  hp-
adaptive  pseudospectral  method.  Second,  a  MAML training  framework  with  inner  and  outer  loops  is  constructed  by
incorporating  nearest-neighbor  residuals.  By  learning  the  dynamic  manifolds  and  topological  features  inherent  in  the
offline trajectory library, optimal common initialization parameters are obtained, enabling the network to rapidly adapt
to  new  environments  and  generate  high-quality  initial  values  with  only  a  few  gradient  updates.  Finally,  an  online
trajectory replanning framework based on MAML warm-starting SCO is established. Leveraging the self-learning and
adaptive capabilities of MAML, the framework quickly infers warm-start initial values for SCO in new environments,
enabling the SCO solver to converge within very few iterations. Simulation results demonstrate that when facing new
threat  environments,  the  proposed  method  effectively  balances  planning  efficiency  with  control  smoothness,  and  can
dynamically plan smooth obstacle avoidance trajectories that satisfy the dynamic constraints in real time.
Keywords: high-speed cruise vehicle；online trajectory planning；model-agnostic meta-learning；sequential convex
optimization；pseudospectral method；warm start

 

0    引　言

高速巡航飞行器具有高突防、快响应、战术机动

灵活的特点
[1], 在对地打击、远程侦察等任务中应用

广泛
[2]. 但实际飞行中面临环境高度不确定、重规划
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时效性严苛、轨迹难以满足复杂动力学约束等问题
[3-4].

故此, 如何提升飞行器在新环境下的快速适应能力,
实时生成满足避障要求与动力学约束的高质量轨迹,
是当前轨迹规划领域的关键难题.

对于轨迹规划问题, 国内外学者已开展广泛研

究, 主要都属于搜索类、采样类与优化类三大范畴
[5].

如 A*、D*等栅格搜索算法及 RRT、PRM等随机采

样算法主要用于低速飞行器的路径寻优
[6]. 然而, 对

于高速巡航飞行器, 其运动学约束较为严格, 搜索与

采样类方法难以满足高速条件下的可执行性要求
[7].

相比之下, 优化类方法
[8]
能显式处理各类物理

约束, 并优化燃油消耗、时间消耗等指标, 成为高速

飞行器轨迹规划的主流方向. 其中, 伪谱法
[9] 具有极

高求解精度, 被广泛用于离线轨迹生成. 但其复杂度

较高, 难以直接用于在线规划
[10]. 为解决实时性问题,

序列凸优化方法 (SCO)得到广泛关注. SCO通过对

非凸约束进行线性化
[11], 将原问题转化为一系列凸

子问题迭代求解, 能够较好的兼顾效率与性能
[12].

对于在线轨迹规划, Li等人
[13]

研究了结合滚动

时域控制与 SCO的方法, 提升了轨迹的平滑性, 但
在复杂大障碍物环境下易陷入局部极小值. Wang等
人

[14]
提出了基于伪谱法的 SCO混合策略, 在维持凸

优化求解效率的基础上提升了轨迹的动力学可行性,
但当在线环境与库中样本差异较大时, 难以为 SCO
提供较优初值. Banerjee等人

[15]
研究了基于神经网

络热启动 SCO的方法, 减少了规划时间, 但面对新

环境时网络泛化能力受限, 预测初值质量下降.
对于以上算法, 无论是伪谱法结合 SCO, 还是神

经网络热启动 SCO, 本质上都较为依赖离线时的环

境样本覆盖度
[16]. 当面对新环境时, 缺乏自学习、自

调整能力, 使 SCO较难在数次迭代内快速收敛. 当
新环境与离线测试的环境差距较大时, 传统神经网

络或几何匹配策略生成的初值往往离最优解流形较

远, 这导致 SCO求解的迭代次数激增
[17], 严重影响

在线重规划的实时性. 且修正轨迹为了强行满足几

何避障约束, 导致控制量出现剧烈跳变或高频震荡,
难以满足高速飞行器的平滑控制要求, 甚至可能因

初值落入不可行域而导致规划失败.
针对上述新环境适应能力不足、规划实时性与

动力学平滑性难兼顾问题, 本文提出一种基于元学

习热启动 SCO的在线轨迹重规划方法. 核心思想是

利用模型无关元学习 (MAML)算法的自学习、自适

应能力
[18-19], 快速推断出适于当前环境的较优初值,

从而高质量热启动 SCO.
本文的主要贡献如下: 首先, 建立基于球坐标系

下的三自由度高速巡航飞行器动力学模型. 并基于

hp-自适应伪谱法构建包含丰富避障场景的高质量

离线轨迹数据集. 其次, 融合最近邻残差搭建内外层

循环的MAML训练框架, 通过学习伪谱法曲线的拓

扑特征与动力学特征, 输出不同威胁区环境下的最

优公共初始参数, 为MAML在新环境下快速自适应

出特定较优参数提供良好保障 . 最后 , 构建基于

MAML热启动的 SCO在线重规划框架, 通过仿真

实验验证该方法在面对新威胁区环境时, 能够实时

生成满足动力学特性的平滑避障轨迹, 同时兼顾了

规划速度与轨迹物理可行性. 

1    总体框架与系统建模 

1.1    总体框架

本文总体框架包含如下四大部分, 如图 1所示. 

1.2    飞行器动力学模型

考虑到吸气式高速巡航飞行器特性及任务场景

涉及的大范围机动, 忽略地球自转, 建立基于球坐标

系的三自由度飞行器动力学模型
[20]:

V̇ =
T −D
m

− g sin γ

γ̇ =
L cosσ
mV

− g cos γ
V

+
V cos γ
r

ψ̇ =
L sinσ
mV cos γ

− V cos γ sinψ tanϕ
r

ṙ = V sin γ

δ̇ =
V cos γ sinψ
r cosϕ

φ̇ =
V cos γ cosψ

r

ṁ = − T

Ispg0

(1)

V γ ψ r

δ φ m

T Isp

g0 L D

σ

式中,  为飞行器速度;  为航迹角;  为航向角;  为

地心距;  和 分别为经度和纬度;  为飞行器质量,
其变化量受推力 、发动机比冲 和海平面重力加

速度 影响 ;  和 分别为飞行器的升力和阻力 ;
为倾侧角. 

L =
1

2
ρV 2SCL

D =
1

2
ρV 2SCD

(2)

ρ

ρ(h) = ρ0e−h/Hs S

CL CD

CD CL

CD = 0.4155C2
L + 0.0080CL + 0.0518

式中,  为大气密度, 采用随高度变化的指数近似模

型 ;  为气动参考面积 ; 升力系数

与阻力系数 采用文献
[21]

中基于 CFD的高保

真仿真数据. 为了保证求解过程的连续性, 本文使用

最小二乘法将 拟合为随 变化的二次极曲线,
公式为 .

依据高速巡航飞行器特点, 本文将状态量设为
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x = [V, γ, ψ, r, δ, φ,m]T

CL σ

u = [ĊL, σ̇,

T ]T

x = [V, γ, ψ, r, δ, φ,m,CL, σ]
T

. 为了确保生成轨迹的平滑

性与可跟踪性, 本文使用升力系数 与侧倾角 的

变化量作为控制量, 其中, 使用升力系数而非直接用

攻角的原因是为了解耦气动数据从而加快运算速度,
同时使约束更为直观. 最终控制量设为

. 状态量引入气动参数进行状态增广 , 修正为

.
 

1.3    性能指标与约束设置

对于飞行器的轨迹规划问题, 其本质是一个多

约束最优控制问题, 定义如下. 以燃油消耗最小化、

控制输入平滑化为目标, 采用 Lagrange形式建立目

标函数如下:

J =
w tf

t0

(T (t) + w1Ċ
2
L(t) + w2σ̇

2(t))dt. (3)

t0 tf T (t)

w1 w2

式中,  与 分别为起始与终止时间;  为推力,

其积分直接关联燃油消耗;  、 为权重系数, 为补

偿不同物理量的量纲差异并按量级对齐原则分别设为

1 000、100, 以匹配高量级推力, 防止过小控制震荡或

过大机动受限, 确保生成轨迹的工程可行性.

为保证飞行安全及物理可行性, 需满足以下约

束.

1) 动力学约束:

ẋ = f(x(t),u(t), t). (4)

f(·)式中,  为式 (1)确定的动力学模型.

 

系统建模与问题定义 离线轨迹库构建与MAML训练

仿真实验与结果分析
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图1    整体框架流程图
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2) 过程约束:

rmin ⩽ r(t) ⩽ rmax, Vmin ⩽ V (t) ⩽ Vmax

γmin ⩽ γ(t) ⩽ γmax, mmin ⩽ m(t) ⩽ m0

CL,min ⩽ CL(t) ⩽ CL,max, |σ(t)| ⩽ σmax

nz ⩽ nz,max, q ⩽ qmax, Tmin ⩽ T (t) ⩽ Tmax

|ĊL(t)| ⩽ ξCL
, |σ̇(t)| ⩽ ξσ

(5)

nz q式中,  为载荷约束;  为动压约束; 其余为控制量、

状态量约束.
3) 边界约束:

ψf(x(tf), tf) =

 r(tf)− r(t0)
V (tf)− V (t0)
δ(tf)− δf
φ(tf)− φf

 = 0 (6)

ψf式中, 对于终端约束 , 设定终端高度、速度与初始

值一致, 并约束经纬度.
4) 威胁路径约束:

Cpath,j =
dj(t)

Rj

− 1.05 ⩾ 0. (7)

Cpath,j

dj(t)

Rj j

式中, 对于路径约束 , 引入 5%的安全余量, 采
用局部水平面投影近似. 其中,  为飞行器与威胁

中心的欧式投影距离,  为威胁区 的半径. 

2    基于 MAML-SCO 的飞行器在线轨迹重

规划 

2.1    离线轨迹库构建与 MAML 训练

伪谱法的全局最优特性
[22]

为 MAML训练提供

了优质数据. 本节基于 hp-自适应伪谱法构建多环

境、多约束轨迹库, 利用 B样条统一数据维度, 融合

最近邻残差进行MAML训练. 因训练轨迹均为动力

学可行的伪谱曲线, 残差本质为可行之差, 使生成轨

迹兼顾避障与动力学特性, 为 SCO提供高质量热启

动. 

2.1.1    基于 hp-自适应伪谱法的离线轨迹库构建

为了构建基于 hp-自适应伪谱法的高速巡航飞

行器离线轨迹库, 首先将多约束最优控制问题进行

离散化, 之后进行数值求解, 最终建立储存多种威胁

区场景下的高质量离线轨迹库数据. 具体步骤如下:
1) 离散化

为求解 1.3节定义的连续最优控制问题, 本文基

于 hp-自适应高斯伪谱法, 将无限维微分约束转化为

有限维代数约束
[23].

step 1: 时域变换:

t(τ) =
tk − tk−1

2
τ +

tk + tk−1

2
. (8)

k t ∈ [tk−1, tk]

τ ∈ [−1, 1]
式中, 对于第 个时域区间 , 引入仿射变

换将其映射到 .

step 2: 全局插值近似:

x(k)(τ) ≈
Nk+1∑
j=1

X(k)
j Lj(τ). (9)

X(k)
j Lj(τ)

x(k) u(k)

Nk + 1 Nk

式中,  为离散待求参数;  为拉格朗日基函

数; 状态变量 与控制变量 分别被近似为以

个插值节点 (含端点)与 个内部配点为节

点的拉格朗日插值多项式.
step 3: 动力学方程代数化:

Nk+1∑
j=1

D(k)
ij X

(k)
j −

tk − tk−1

2
f(X(k)

i ,U (k)
i ) = 0. (10)

D(k)式中, 通过微分矩阵 将动力学方程转化为代数

方程. 基于以上离散化步骤, 将连续最优控制问题转

化为非线性规划问题.
2) 数值求解

在数值求解方面, 本文基于序列二次规划算法

对非线性规划问题进行迭代求解, 并使用稀疏有限

差分方法计算 Jacobian矩阵, 以加速梯度评估. 为平

衡计算精度与效率, 采用基于误差估计的动态网格

策略. 若状态误差超过容差, 则依据解的曲率特征选

择增加多项式阶数或分割网格区间.
3) 离线轨迹库构建

设置起点与终点, 随机生成 1-4个不同位置、半

径、分布模式下的威胁区. 使用伪谱法对不同场景下

飞行器进行批量规划, 威胁区绕飞成功且最大约束

违背量小于阈值则视为有效样本. 提取环境特征向

量以及收敛后的最优状态、控制序列, 存入结构化数

据库用于后续MAML训练. 

2.1.2    B 样条参数化与环境特征提取

为有效学习轨迹的空间拓扑与动力学特性, 基
于 B样条法将非均匀采样的高维轨迹数据, 映射到

固定维度的特征空间.
1) B样条曲线拟合

Praw ∈ RNraw×3

对于离线轨迹库的每条最优轨迹, 提取其三维

位置序列 , 使用三阶 B样条基函数进

行参数化拟合, 构建最小二乘问题如下:

min
C
∥BC − Praw∥2F + λ∥LC∥2F. (11)

B C ∈ RNcm×3

L λ

式中,  为 B样条基矩阵,  为控制点序

列,  为正则化拉普拉斯矩阵,  为平衡拟合精度与

曲线平滑度的权重因子. B样条控制点不仅压缩了

轨迹的几何特征, 其空间分布还隐含了动力学特征,
有利于后续MAML训练.

2) 任务环境特征提取

威胁特征向量: 对于每个威胁体, 提取特征向量
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vobs = [x̄, ȳ, R̄, δlat, ptype] x̄, ȳ

R̄ δlat

ptype

. 其中 ,  为威胁区位置 ,

为半径长度,  为威胁中心距走廊轴线的横向偏

移量,  为威胁分布模式.
走廊特征向量: 提取全局任务几何特征, 包含归

一化起终点坐标、视线方向矢量、走廊总长及路径曲

率统计量. 

2.1.3    融合最近邻残差的 MAML 训练

为实现对新环境的快速适应, 并使生成轨迹继

承离线库的优良动力学特性, 本文基于 B样条控制

点构建融合最近邻残差的MAML训练框架, 以加速

收敛并保障轨迹可行性, 具体训练参数如表 1所示.
 
 

表1     训练与在线适应配置表

类别 参数名称 参数数值

网络结构

(全连接层)

威胁特征编码 输入-[128, 128]-输出(128)

走廊特征编码 输入(12)-[128, 128]-输出(128)

控制点编码 ×输入(256)-[256, 256]-输出(128   3)

离线训练

优化策略
外层学习率0.000 1; 内层学习率0.02;

Adam优化器;

开销与收敛
训练耗时0.47 h; 归一化均方误差

从0.45下降至0.05左右;

在线适应

在线微调参数 梯度更新30步; 适应学习率0.02

时空离散参数
网络控制点128个; SCO离散点50个;

飞行时间步长1.3 s;
 

1) 最近邻基准检索

对于训练阶段, 从离线轨迹库中载入一个环境

样本, 并将该环境样本对应的最优轨迹作为目标轨

迹. 同时在离线轨迹库中搜寻另一条最相似轨迹作

为起始的基准轨迹.

j∗ = arg min
j∈D,j ̸=i

∥ej − e(i)
target∥22. (12)

e(i)
target ej

j D
j∗

Cbase

式中,  为当前任务环境特征向量;  为离线库

中第 个样本环境特征向量;  为离线库; 依据环境

特征检索出最相似环境索引 , 随后提取该环境索

引对应的轨迹作为基准轨迹 .
2) 支持集与查询集构建

为提高泛化能力, 本文采用 K-shot设置, 基于随

机高斯噪声进行数据增强, 从而构建支持集如下:{
Si = {(ethr, ecor,C(k)

noisy)}Kk=1

C(k)
noisy = Ctarget + ε, ε ∼ N(0, σ2

noiseI)
(13)

Si ethr ecor

C(k)
noisy

式中,  为支持集;  、 为环境威胁特征与环境

走廊特征;  为 K个加入高斯噪声的目标轨迹.

支持集用于MAML训练的内层循环.
查询集则使用未加噪声的真实最优轨迹:

Qi = {(ethr, ecor,Ctarget)} (14)

Qi式中,  为查询集, 能够评估模型适应后的真实性

能, 用于MAML训练的外层循环.
3) 基于残差的双层优化

MAML基于内层适应与外层更新结构进行训

练, 预测输出为目标轨迹为相对于基准轨迹的残差.
前向传播模型:

Ĉ = Cbase + fθ(ethr, ecor). (15)

Ĉ fθ

∆C

式中,  为最终预测轨迹,  为MAML模型, 模型的

输出为残差 .
内层循环:

LSi
(θ) =

1

K

∑
(...,Cnoisy)∈Si

∥Cbase+

fθ(ethr, ecor)−Cnoisy∥22

θ′i = θ − α
N−1∑
n=0

∇
θ
(n)
i
LSi

(θ(n)
i )

(16)

LSi
(θ) Si θ

θ′i N

α

式中,  为基于支持集 计算的损失;  为公共

最初始参数;  为针对当前任务进行 步梯度下降

后更新的模型参数;  为内层学习率.
外层循环:
LQi

(θ′i) = ∥(Cbase + fθ′i(e))−Ctarget∥22
θarrowθ − β

∑
Ti

∇θ′i
LQi

(θ′i)
(17)

LQi
(θ′i) Qi β

θ′i θ

式中,  为基于查询集 计算的损失;  为外

层学习率; 为加速离线训练效率并降低二阶梯度计

算开销, 本文采用一阶近似策略, 利用自适应参数

的一阶梯度之和, 更新公共最优初始参数 . 

2.2    基于 MAML 热启动的 SCO 在线重规划

SCO具备高效实时的在线规划特性, 但收敛性

能对初始值极为敏感
[24]. 当任务环境改变时 ,

MAML的自适应、自学习特性能为 SCO提供高质

量热启动初值, SCO仅需几步迭代即可生成满足复

杂动力学约束与避障要求的飞行轨迹, 实现轨迹的

快速在线重规划. 

2.2.1    MAML 快速自适应

D Cbase

Φ

当任务环境变化时, 系统基于当前威胁区分布,
从离线库 中检索最相似基准控制点 , 并将非

结构化的环境信息转化为 MAML可处理的特征向

量 .
对于新环境, 若检索的最相似轨迹被威胁区阻

挡, 则启用 MAML进行快速自适应, 基于当下环境

生成调整残差, 为 SCO提供高质量热启动初值.
1) 自监督物理损失函数:

Lphy(θ) = λ1Lanc + λ2Lobs + λ3Lsmooth. (18)

Lphy(θ) Lanc式中, 适应性损失 为锚点误差 、避障惩罚

第x期 李佳仪 等: 基于模型无关元学习-序列凸优化的飞行器在线轨迹重规划 5



Lobs Lsmooth与平滑项 的加权和.
2) 快速梯度更新:

θ(k+1) = θ(k) − α∇θLphy(θ
(k)). (19)

k

θ′
式中, 执行 步内层梯度下降, 更新基于特定环境的

MAML参数 .
3) 热启动轨迹生成:

τinit = B(Cbase + fθ′(Φ)). (20)

B(·)
θ′ τinit

式中,  为 B样条基函数映射算子; 基于适应后的

参数 生成最终残差, 合成初始轨迹 . 

2.2.2    SCO 在线求解

原始最优控制问题 (1.3节) 具有高度非线性与

非凸性
[25], 难以满足在线规划的实时性要求. 为保障

在线规划的实时性, 基于状态空间降阶投影策略
[26]

构建 SCO, 将高维的状态-控制空间映射到低维的轨

迹位置空间, 通过求解一系列凸子问题快速规划轨

迹, 并通过动力学逆解验证物理可行性.
1) 凸化目标函数:

min
P ,ϵ

J = λ1

N−1∑
i=0

∥∆pi∥2+

3∑
m=2

λm

N−m∑
i=0

∥∆mpi∥22+

η∥P − P (k)∥2F + µ∥ϵ∥1. (21)

P ∈ RN×3 ∆mpi m

P (k) k ϵ

m = 2

m = 3 λ1 λ2 λ3

η

µ

式中,  为轨迹点矩阵;  表示 阶差分

向量;  为上一轮 (第 次)迭代解;  为避障松弛

变量; 燃油消耗代理由第一项巡航长度项、第二项

的加速度平滑项组成; 控制可行性代理为第

二项 的加加速度平滑项;  、 、 按阶数递

增原则分别选取为 2、200、500, 以补偿差分衰减, 防
止动力学剧烈突变;  为信赖域权重随迭代次数衰减;
为避障松弛权重设为 20000.

2) 凸化约束:

p0 = pstart, pN = pend

∥∆2pi∥2 ⩽ amax ·∆t2

eT3pi ⩾ Hmin(qmax)

nT
i,j(pi − po,j) ⩾ Rj − ϵi,j

ϵi,j ⩾ 0

(22)

式中, 第一项为线性边界; 第二项为过载二阶锥约束;
第三项为动压线性约束; 第四项为避障半平面约束;
第五项为非负松弛.

对于上述凸化约束, 速度与法向加速度基于巡

航速率与位置序列的离散差分进行估计. 动压因速

率恒定仅受密度影响, 基于飞行高度进行等效估计.
威胁约束经一阶泰勒展开凸化, 通过威胁中心与上

ni,j轮轨迹点连线计算法向量 , 通过 5% 半径膨胀及

信赖域保证收敛与安全裕度.
3) 迭代与收敛:

∥P (k+1) − P (k)∥ ⩽ ϵtol. (23)

P (k+1)式中,  为新一轮轨迹, 基于内点法求解上述凸

子问题得到, 重复迭代直至满足上式收敛条件.
基于 MAML-SCO的在线轨迹重规划算法整体

伪代码框架如表 2所示.
 
 

表2     基于 MAML-SCO 的在线轨迹重规划算法伪代码

步骤 算法流程描述

输入 D θ α, β离线: 离线轨迹库 , 初始参数 , 内外环学习率

θmeta ecor, ethr ϵtol, ϵsafe在线: 元模型 , 环境 , 收敛与安全阈值

阶段1 离线MAML元训练

1 D Si Qi从 中采样元任务批次, 构建支持集 与查询集

2 θ′i = θ − α
∑N−1

n=0
∇

θ
(n)
i
LSi

(θ(n)
i )内层更新: 

3 θ ← θ − β
∑

Ti

∇θ′i
LQi

(θ′i)外层更新: 

4 θmeta ← θ循环收敛后, 保存元先验模型

阶段2 在线自适应与序列凸优化重规划

5 θadapt ← θmeta初始化自适应网络参数

6 step = 1 Nadaptfor   to   do

7 U = fθadapt(ethr, ecor)　 前向输出控制点

8 θadapt ← θadapt − α∇θadaptLphy(U)　 梯度下降更新: 

9 end for

10 τinit Pinit热启动轨迹生成 , 并采样为离散点

11 — 安全机制1: 防初值发散兜底 —

12 Pinitif  严重违背动力学包络 或 导致求解器发散 then

13 Pinit ← Pbaseline　   (降级调用离线库轨迹作为初值)

14 end if

15 P ∗, ϵ∗ ← SCO_Solver(Pinit)执行序列凸优化求解: 

16 — 安全机制2: 防软约束物理穿透兜底 —

17 ∥ϵ∗∥∞ > ϵsafeif 最大避障松弛变量  then

18 　 指数级增大松弛惩罚权重, 触发二次硬约束求解

19 　 if 极值工况下仍无可行解 then 紧急避让机动指令

20 end if

21 P ∗return 最终重规划轨迹

  

3    实验与结果分析

本文选用高速巡航飞行器作为轨迹规划的研究

对象, 设定不同威胁区环境下的仿真实验. 算法运行

的计算机 GPU型号为 NVIDIA GeForce RTX 4070.

⩽ 6G

⩽ 35kPa

设置初始高度为 12 km, 速度为 450 m/s, 终端高

度、速度与初始值一致. 过载限制为 ; 动压限制

为 ; 推力限制为 [0, 120] kN; 倾侧角限制为

[−80, 80] 度; 升力系数限制为 [0, 0.8]; 测试在新环境

下飞行器的在线重规划能力.
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图 2为新环境下飞行器的在线重规划对比图.
蓝色虚线为离线伪谱法轨迹库 Lib检索的当前环境

最相似轨迹, 带有三角标记的蓝色实线为经 SCO调

整后的最终轨迹; 绿色点划线为深度神经网络 DNN
输出的初始轨迹, 带有方块标记的绿色实线为相应

的 SCO最终轨迹; 橙色点线为冷启动 Cold下的初

始轨迹, 带有十字标记的橙色实线为对应的 SCO最

终轨迹; 红色实线则为MAML针对当前环境自适应

生成的初始轨迹, 带有圆点标记的红色实线为 SCO
调整后的最终轨迹.
 
 

图2   威胁区避障轨迹对比图
 

对于 DNN与 MAML, 实验中采用相同的网络

拓扑结构与参数规模, 区别为MAML引入了内外环

元优化, 而 DNN沿用标准梯度下降机制. 二者在离

线阶段基于同一特征库、数据集及损失函数拟合收

敛, 在线阶段执行相同步数进行少量更新, 以保证基

线对比的公平性.
对比各类算法可知, MAML生成的初始轨迹能

更敏锐地捕捉当前环境特征, 其拓扑结构有效避开

了威胁区; 经过 SCO微调后, 生成一条平滑切过威

胁区边缘的轨迹.
图 3为飞行器的控制量、高度变化曲线. 相比

于 Lib+SCO、DNN+SCO与 Cold+SCO, 基于MAML
热启动的 MAML+SCO控制曲线更为平缓. 这是由

于 MAML在训练过程中学习到伪谱法的优异轨迹

特征, 且在面对新环境时具有自主学习、自适应能

力, 能够生成天然具备避障与动力学优异性的初始

轨迹, 便于 SCO进行进一步优化.
图 4为四个算法的具体性能对比图. 相比其他

三种方法初始化的 SCO, 基于 MAML热启动的

SCO性能更为优越, 在保持飞行距离、燃油消耗相

似的情况下, 规划耗时、控制平滑损失大幅度减小.
为了验证算法的普适性 , 本文进一步测试了

20个具有梯度难度的不同新环境. 相比于离线库样

本 (1-4个), 该测试工况设置了如屏障式阻断、收敛

通道等更为苛刻的威胁区拓扑排布, 并具体包含两

个层级的改变: 一是威胁数量在离线库范围内, 但尺

寸与位置不同的小跨度改变; 二是威胁总数 (扩展

至 5-6个)与空间分布密度均显著超出离线库样本

范围的大跨度改变. 算法的平均性能如下:

表 3与图 5所示 , 对于 20个不同的新环境 ,

MAML+SCO算法的平均规划耗时仅为 0.36 s, 具体

为MAML在线适应平均时间 0.07 s, 后续 SCO规划

平均时间 0.29 s, 控制量的平均平滑度代价损失为

 

图3    控制量与高度曲线变化图
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0.001. 分析其他对比基线 , 相比于平均耗时高达

1.85 s的 Cold+SCO,  Lib+SCO的平均规划耗时为

0.88 s, 已是目前快速在线规划的常用方法.

DNN+SCO通过引入监督学习技术, 在 Lib+SCO

基础上, 平均耗时缩短了 11.5 %, 平均平滑度代价降

低了 52.8 %, 是目前基于学习的在线规划前沿方向.
然而 , 无论是 Lib+SCO还是 DNN+SCO算法 ,

都较为依赖离线环境样本的覆盖度. 当新环境与离

线库中样本差异过大时, 初始轨迹质量将下降. 本文

引入新环境下具有自学习、自适应能力的MAML元

学习机制 , 在 Lib+SCO基础上 , 平均耗时缩短了

59.2 %, 平均平滑度代价降低了 83.1 %. 与目前前沿

的 DNN+SCO算法相比, 本方法在计算实时性与控

制轨迹平滑度上实现了进一步的性能提升.
通过定性与定量分析, 充分证明了MAML+SCO

 

(a)   规划耗时对比

(b)   飞行距离对比

(c)   燃油消耗对比

(d)   平滑度代价对比

图4    具体性能对比图
 

表3     多场景下平均性能对比

算法类型 规划耗时 (s) 飞行距离 (m) 燃油消耗 (kg) 平滑度代价

Lib+SCO 0.00+0.88 30 949 270 0.007

DNN+SCO 0.07+0.71 31 109 264 0.003

ColdStart+SCO 0.00+1.85 29 732 262 0.003

MAML+SCO 0.07+0.29 30 551 260 0.001

 

(a)   规划耗时箱型图

(b)   控制平滑度代价箱型图

(c)   平均规划耗时对比

(d)   平均控制平滑度代价对比

图5    多环境下性能对比图
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在线重规划算法的优越性. 面对新环境时, 能够更快

的规划出控制量更平滑、更符合动力学特性的避障

曲线. 

4    结　论

本文针对新环境下飞行器的在线重规划问题,
提出一种基于MAML-SCO的在线轨迹重规划方法.
首先基于 hp-自适应伪谱法构建了包含丰富避障机

理的离线最优轨迹库; 其次, 设计了融合最近邻残差

机制的MAML内外层训练模型, 通过挖掘离线轨迹

库中的动力学流形与拓扑特征, 获取了具备强泛化

能力的元初始化参数; 最后, 建立了 MAML热启动

SCO的在线重规划框架, 利用 MAML网络的快速

推理能力, 为 SCO提供高质量初值, 降低求解的迭

代难度. 经仿真验证, 与传统的库检索热启动 Lib+
SCO及前沿的监督学习热启动 DNN+SCO相比, 本
方法在面对未知新环境时展现出了更显著的优势,
在满足几何避障约束与动力学可行性基础上, 实现

了计算效率与控制平滑性的双重提升.
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