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运载火箭推力下降故障下的在线弹道重构方法

张荣升 1，吴燕生 2，秦旭东 1，张普卓 1

（1.北京宇航系统工程研究所，北京 100076；2.中国航天科技集团有限公司，北京 100048）

摘要：针对运载火箭推力下降故障下难以实现在线弹道重构的问题，提出了一种基于神经网络的剩余运载能力

估计及程序角重构的算法。以线下基于工程实践的弹道优化方法生成的故障状态下最优弹道作为学习样本，针

对程序角曲线的特点，分别使用不同学习方式学习一级飞行段程序角和其他飞行段程序角；分析不同超参数对

神经网络训练过程的影响，利用随机搜索法选取超参数。该算法使用以神经网络为核心的机器学习思想，用基

于数据的方式避免了因运载火箭动力学模型复杂而无法在线快速求解最优弹道的问题，能够解决大气环境下弹

道重构的难题。仿真结果表明，该算法对剩余运载能力估计准确，重构程序角与最优弹道相比误差小，运算速度

相比其他方法优势明显。
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Online Trajectory Reconstruction of Launch Vehicle with Thrust Drop Faults

ZHANG Rongsheng1，WU Yansheng2，QIN Xudong1，ZHANG Puzhuo1

（1. Beijing Institute of Astronautical Systems Engineering，Beijing 100076，China；2. China Aerospace Science and
Technology Corporation，Beijing 100048，China）

Abstract:A method for payload capacity estimation and program angle reconstruction is proposed based on
neural networks to deal with the problem that it is difficult to reconstruct the trajectory after thrust drop.
Optimal trajectories with thrust drop faults are generated offline based on engineering practice to train the
neural networks. Features of the program angle are quite different in stage 1 and other stages. Different modes
are taken. Impact of hyperparameters on the training process is also analyzed and a random search method is
taken to optimize the hyperparameters. The proposed method is data-based and can avoid the complicated
dynamics of the launch vehicle，and the trajectory reconstruction can even be used in endo-atmosphere.
Numerical simulation shows that the proposed method can estimate the payload capacity accurately and the
reconstructed program angle has a small error compared with the optimal trajectory. The arithmetic speed of
the proposed method is also faster than those of other methods.
Key words: thurst drop；online trajectory reconstruction；neural networks；analysis of hyperparameters

动力系统故障导致的推力下降故障是运载火

箭众多故障模式中最经常发生的故障，据统计，运

载火箭动力飞行段大概有 60%的故障是动力系统

故障［1］。发生推力下降故障后，运载火箭实际弹道

偏离标准弹道，基于标准弹道和小偏差情况设计的

制导方法无法适应故障，造成入轨误差增大甚至无

法入轨。在推力下降故障后进行在线弹道重构能

够最大程度减小故障对运载火箭的影响，美国

SpaceX公司的猎鹰 9火箭在 2012年、2020年两次

遭遇一级一台发动机故障关机，均通过在线对弹道

进行重构，延长剩余发动机工作时间完成了发射

任务。
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弹道优化本质上是最优控制问题，解决此类问

题已经有成熟的数值求解方法［2］，但需要大量的迭

代运算，无法满足在线重构弹道的实时性要求。国

内外学者针对运载火箭推力下降故障开展了较多

弹道重构方面的研究。Sponaugle和 Fernandes［3］、
王文虎和李新国［4］均通过设计指令角的方式应对

推力下降故障，使可返回式飞行器安全返回，未考

虑火箭入轨的问题。韩雪颖等［5］和李文清等［6］基

于典型故障模式设计救援轨道，在故障发生后通过

切换诸元的方式结合迭代制导方法完成故障条件

下的弹道重构，这种方法工程上可实施性强，但具

有故障模式覆盖不全面的问题。Ma等［7］按故障程

度进行决策，使用自适应伪谱法进行优化，但未考

虑计算效率。凸优化方法是一种兼具计算速度和

理论基础的优化方法，在弹道在线规划中广泛应

用［8］。李师尧等［9］基于剩余燃料对故障情况进行

估计，利用简化模型结合凸优化得到第 0轨道作为

初值，然后求解最大圆轨道或远地点最高的椭圆轨

道。宋征宇等［10］在故障时刻采用迭代制导和数值

积分估计剩余运载能力，通过地心角估计和凸优化

计算最高圆轨道作为初值，进一步求解不含地心角

约束的最高圆轨道，并在保障轨道的前提下调整其

他轨道根数偏差。Li等［11⁃12］以保证远地点作为弹

道优化目标，使用凸优化方法求解。凸优化方法通

过凸化模型、定制求解器等方式大幅提高了运算效

率，但仍难以有效处理大气环境，无法应对大气层

内发生故障的情况，并且为达到箭上运算的要求，

还需要提前装订部分优化变量，难以实现在线对所

有优化变量进行优化。

神经网络具有很强的数据拟合能力，广泛应用

于学习复杂的映射关系，在卫星轨道预报［13］、高超

声速飞行器制导［14］、飞行器气动参数辨识［15］等领

域中均有很好的应用。神经网络的广泛应用为在

线弹道规划提供了一种新思路，针对运载火箭推力

下降故障模式，本文提出一种基于神经网络的在线

弹道重构方法。在线下根据任务需求设计不同故

障模式下的最优弹道作为训练样本对神经网络进

行训练，发生故障后，神经网络能够在线快速计算

故障后可达的最优轨道，并根据当前状态计算程序

角，导引运载火箭飞行。

1 推力下降故障下的弹道优化方法

1. 1 运载火箭动力学模型

在地面发射坐标系下建立运载火箭动力学模

型［16］。矢量形式的质心动力学方程和绕质心动力

学方程分别为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

mr̈= P+ R+ mg+ F 'k - mω e×(ω e× r )-
2mω e× ṙ

Jω̇T + ωT×( J ⋅ωT )=M st +M P +M d +
M 'rel +M 'k

(1)

式中：m为质量，r为位置，P为发动机推力，R为气

动力，g为引力加速度，F'k为附加哥氏力，ωe为地球

自转角速度，J为惯量张量，ωT为箭体在惯性坐标

系下的角速度，Mst为稳定力矩，Md为阻尼力矩，MP

为发动机推力力矩，M'rel为附加相对力矩，M'k为附

加哥氏力矩。

1. 2 工程中使用的弹道优化方法

运载火箭的弹道优化问题本质上是求解最优

控制问题，在工程上，通常分大气层飞行段和真空

飞行段两部分设计飞行程序角。在大气飞行段主

要垂直上升段、亚音速段、转弯段和关机分离段 4
段，其中主要对垂直飞行段时间 t1，亚音速段攻角

最大值 αmax进行设计。在真空飞行段的各级飞行

中，一般采用线性的程序角，因此可将设计程序角

的工作简化为对第 i级飞行段的程序角初值 φ0i及
常值程序角速度 φ̇ i进行设计。对于含有滑行段的

情况，还要确定开始滑行的时间 ts及滑行结束时间

te。因此，全弹道的俯仰角飞行程序 φpr就可表示为

φ pr ( t) = f ( αmax,φ 0i,φ̇ i,ts,te ) (2)
对程序角的优化就转为各参数的优化，优化过

程可使用牛顿迭代法、罚函数法等数值优化方法。

弹道优化方法具体见文献［16⁃17］。

1. 3 故障下弹道优化策略

不同故障情况下的弹道优化结果是作为神经

网络学习的样本，弹道优化内容和故障下优化策略

的选择不是本文研究的重点。为简化弹道优化过

程，在弹道优化过程中采取了一定的简化操作，不

对后续在线重构方法造成影响，具体的优化目标及

假设列举如下：

（1）优化指标 发生故障后，若仍能进入原轨

道，则仅改变入轨时间；若无法进入原轨道则以远

地点最高作为优化指标。

（2）假设条件 仅考虑“一度故障”情况，即在

飞行过程中仅有 1台发动机发生 1次故障；不考虑

推力下降故障对火箭姿态的影响；为简化模型，一

级与助推器同时分离，并且一级发生故障时仅考虑

更为严重的助推故障情况，无法通过延长飞行时间

减弱故障影响，二级、三级发生故障时可延长发动

机工作时间至推进剂耗尽，推进剂无泄漏。

（3）优化参数选择 固定垂直飞行时间、总滑行

时间，各级程序角速度、各级开始时间、结束时间进

行优化。
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2 基于神经网络的在线弹道重构

方法

2. 1 神经网络

神经网络是受人脑神经元网络启发而抽象得

到的数学模型，其中，全连接前馈神经网络是发展

时间最长、应用最广泛的神经网络，它包括输入层、

隐藏层和输出层，相邻两层的神经元之间为全连接

关系，通过反向传播算法进行参数学习。如图 1所
示一个具有两层隐藏层的为全连接神经网络，其前

向计算公式为

y= f (W 3 f (W 2 f ( )W 1 x+ b1 + b2 )+ b3 ) (3)
式中：W l和 bl为神经网络第 l-1层和第 l层间的权

值和偏置值，f（·）为激活函数，当隐藏层较少时通

常选用 Sigmoid型函数，当隐藏层数量较多时通常

选用 ReLU函数。

通常把样本集进行分割，将 85%左右的样本

作为训练集，15%左右的样本作为测试集。以均

方差MSE作为损失函数

MSE= 1
n∑i= 1

n

( yi- ŷ i ) (4)

式中：n为样本个数，ŷ i为神经网络输出值，yi为真

实值。

在训练过程中，利用反向传播算法求取损失函

数对参数的偏导数，通过梯度下降的方式对参数进

行训练，使损失函数最小化。

2. 2 样本集生成

样本集对故障的覆盖性决定了神经网络的故

障适应能力，用于神经网络训练的样本是从最优弹

道中截取获取的，因此首先需要植入故障生成不同

故障情况下的最优弹道，称为样本弹道。本文以某

三级半构型的运载火箭为研究对象，目标轨道为

200 km×36 000 km的GTO轨道，标准弹道下各级

飞行时间如表 1所示。在植入故障时，二级故障模

式与三级故障模式类似，因此仅考虑一级飞行段

（即助推飞行段）故障和二级飞行段故障两种模

式。具体故障植入情况见表 2，其中，故障时间 tloss
为故障发生的时间，故障程度 k为故障发动机剩余

推力与标称推力的比值。

制作样本时需要确定样本的输入及输出，供神

经网络学习，本文实现故障程度估计和在线生成程

序角两部分功能，因此需要不同神经网络实现。

（1）剩余运载能力估计。在进行剩余运载能

力估计时，以最优弹道可达的远地点作为估计指

标，因此，样本输入为故障发生时间 tloss、故障程度

k，输出为最终可达的远地点 ha。后文用 Net1表示

用来估计剩余运载能力的神经网络。

（2）在线生成程序角。根据程序角曲线的特

点使用两个神经网络分别计算一级飞行段及其他

飞行段的程序角。在一级飞行段，程序角为变化复

杂的曲线，每个样本的输入为故障发生时间 tloss、故
障程度 k及当前时刻 t，输出为与时刻 t对应的程序

角值。在一级飞行段后，程序角为折线，因此，仅需

确定每段折线的起始时间、折线的斜率及起始时间

处的程序角值即可确定整段折线，此时输入为故障

发生时间 tloss、故障程度 k，输出为二级飞行段、三级

一次飞行段、滑行段、三级二次飞行段的起始时间、

斜率及起始时间处的程序角值及最终停止时间。

本文选取 4个神经网络生成程序角：Net21生成一级

程序角，Net22生成各级飞行段结束时间，Net23生成

各级飞行段程序角斜率，Net24生成各级飞行段程

序角偏置值。

2. 3 神经网络训练

神经网络中参数分为两类，一类是网络中连接

神经元之间的权值 w以及神经元的偏置 b，这些参

数可以用学习的方式进行更新。另一类是诸如神

图 1 全连接神经网络

Fig.1 Fully connected neural network

表 1 标准弹道上各级飞行时间

Table 1 Flight time of all the stages on standard trajec⁃
tory

飞行段

助推飞行段

一级飞行段

二级飞行段

三级一次飞行段

滑行段

三级二次飞行段

结束时间/s
175
175
460
680
1 280
1 520

发动机台数

4
2
4
2
0
2

表 2 故障情况

Table 2 Fault case

故障类型

故障时间 tloss/s
故障程度 k

初值

0
0

间隔

1
0.1

终值

460
1
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经元个数、隐藏层层数、学习率等无法通过学习的

方式进行更新的参数，称为超参数，如何选取合适

的超参数一直是神经网络应用中的难题，尚没有一

种通用的方法。下面以一级故障情况下 Net1的训

练过程为例，分别选取权值总数相近的 10次训练

结果以及学习率相近的 10次训练结果，说明超参

数对神经网络训练过程的影响。

如图 2所示为学习率约为 0.15的 10次训练过

程，随着权值数量的增加，验证集上的MSE的终值

逐渐减小，但随着数量的继续增加，减小的效果不

明显。权值数量代表了神经网络的最大拟合能力，

与神经元数量有关，但随着神经元数量的逐渐增

加，神经网络的能力提升有限，因此应综合网络训

练难度和最终效果综合选择，如本例中应选择权值

数为 1 095的网络作为优选结果。

图 3为权值数量约 1 000的 10次训练过程，随

着学习率的增加，MSE下降速度增加，MSE最终

值先增大后减小。学习率决定了训练的效率和最

终效果，但如果学习率过小可能导致陷入局部最小

并且训练时间长，学习率过大能够减小训练时间但

可能导致无法收敛。因此，应综合考虑收敛情况、

最终效果及训练时间等多重因素选择学习率，本例

中应选择学习率为 0.024。

本文使用随机搜索法选取超参数。首先确定

神经网络层数为输入层—隐藏层—隐藏层—输出

层，选择 Sigmoid型激活函数，对两层隐藏层的神

经元个数及学习率进行优化，在优化过程中，两层

神经元选择个数范围在［5，50］，学习率选取范围在

（0，0.05），参数在选取范围内随机选择 300次，选

取测试集上均方根误差最小的神经网络作为最终

使 用 的 神 经 网 络 。 选 取 的 神 经 网 络 参 数 为 见

表 3。

3 仿真校验

分别选取一级飞行段故障和二级飞行段故障

两种情况对本文方法进行仿真校验。

3. 1 一级故障

故障情况为：在开始飞行 20 s时，1台发动机

推力下降 30%。仿真结果见表 4。神经网络预测

的远地点误差为-9.7 km，预测准确。神经网络重

构的程序角及标准弹道程序角、故障下最优弹道的

程序角如图 4所示，神经网络对各级飞行段程序角

进行重构，重构结果与最优弹道的优化结果相近。

速度和高度的变化如图 5、6所示，发生故障后，若

按原程序角飞行，火箭则将在 700 s左右失稳，停止

仿真；按照神经网络重构的程序角飞行，最终达到

的高度速度与故障下最优弹道的高度速度接近，相

比标准弹道情况有所降低。

图 2 权值数量对训练效果的影响

Fig.2 Impact of number of weights on training

图 3 学习率对训练效果的影响

Fig.3 Impact of learning rate on training

表 3 神经网络超参数

Table 3 Hyperparameters of neural networks

故障情况

一级故障

二级故障

神经

网络

Net1
Net21
Net22
Net23
Net24
Net1
Net22
Net23
Net24

隐藏层 1
神经元数

12
46
17
39
16
44
27
48
10

隐藏层 2
神经元数

30
39
22
29
43
15
48
30
14

学习率

0.013 063 0
0.022 136 0
0.010 506 0
0.008 148 1
0.011 167 0
0.016 541 0
0.025 882 0
0.033 559 0
0.040 013 0

表 4 一级故障仿真结果

Table 4 Simulation results with the first stage fault

终端
状态

远地点/
km

速度/
(m·s-1)

高度/km

标准
弹道

36 665.6

9 753.5

252.1

最优
弹道

26 623.0

9 558.0

245.6

剩余运载
能力估计

偏差

-9.7

—

—

重构弹道
偏差

-137.5

-3.3

-0.2
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3. 2 二级故障

故障情况为：在二级工作开始，1台发动机推力

下 降 60%。 神 经 网 络 预 测 的 远 地 点 误 差 为-
15 km，预测准确。神经网络重构的程序角及标准

弹道程序角、故障下最优弹道的程序角如图 7所示，

神经网络对各级飞行段程序角进行重构，重构结果

与最优弹道的优化结果相近。速度和高度的变化

如图 8、9所示，发生故障后，若按原程序角飞行，火

箭则将在 690 s左右失稳，停止仿真；按照神经网络

重构的程序角飞行，二级飞行时间延长 50 s，最终达

到的高度速度与故障下最优弹道的高度速度接近，

相比标准弹道情况有所降低。仿真结果见表 5。

3. 3 算法运行时间分析

本文使用的硬件为主频为 3.4 GHz的 i7 CPU，

使用MATLAB 2020a的神经网络工具箱进行神经

网络训练及调用，仿真也基于MATLAB Simulink

图 7 二级故障情况程序角

Fig.7 Program angle with the second stage fault

图 8 二级故障情况速度

Fig.8 Velocity with the second stage fault

图 4 一级故障情况程序角

Fig.4 Program angle with the first stage fault

图 5 一级故障情况速度

Fig.5 Velocity with the first stage fault

图 9 二级故障情况高度

Fig.9 Altitude with the second stage fault

图 6 一级故障情况高度

Fig.6 Altitude with the first stage fault

表 5 二级故障仿真结果

Table 5 Simulation results with the second stage fault

终端
状态

远地点/km
速度/
(m·s-1)

高度/km

标准
弹道

36 665.6

9 753.5

252.1

最优
弹道

29 673.4

9 627.4

248.1

剩余运载能
力估计偏差

-15.0

—

—

重构弹道
偏差

-3.9

1.0

-1.1
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完成。文献［10⁃11］中使用的仿真情况与本文相

似，因此选择其中的仿真时间与本文方法进行对

比，本文方法优势明显，见表 6。

4 结 论

针对运载火箭推力下降情况的在线弹道重构

问题，本文提出了一种基于神经网络的剩余运载能

力估计、程序角重构方法，通过线下优化的弹道保

证所得结果的最优性和约束满足性，能够快速估计

故障情况的可达最优轨道，计算程序角，完成弹道

重构。本方法通过基于数据的方法避免了传统方

法难以处理大气环境的难题，能够适应全弹道范围

内的故障情况，并且方法没有针对模型进行特殊处

理，可移植性强，能够适用于其他构型运载火箭及

其他目标轨道。并且，本方法运算效率高，相比伪

谱法、凸优化方法优势明显，能够适应在线运算的

要求。
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