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摘要 可重复使用火箭技术是近五年来航天工程领域的焦点话题.以三自由度燃料最优控制问题为具

体模型, 本文研究火箭回收中的关键问题—动力下降制导问题的求解. 由于此模型中包含非凸动力学

约束 (带空气阻力项)、非凸推力大小和方向控制约束等,直接求解方法难以满足工程上实时性的需求.

为了消除非凸性带来的困难, 本文通过无损凸化、时间离散化和线性化技术将问题转化为一类凸规化

问题, 即二阶锥规划问题进行求解. 此外, 为了避免传统的序列凸化策略在求解本文模型时的数值不

稳定现象, 本文提出一个新的两阶段序列凸化方法. 数值结果表明所提方法仅需求解少量的凸规化问

题, 且拥有比单阶段方法更稳定和高效的数值表现.

关键词 火箭 动力下降制导 最优控制 凸化 两阶段
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1 引言

近年来, 可重复使用火箭技术是航天工程领域十分热门的话题. 传统火箭所采用的一次性助推器

在完成助推任务后当即报废,无法回收利用. 通过对助推器下落过程进行制导控制,可重复使用火箭技

术可实现对火箭助推器的回收再利用. 据估计, 一套成熟的火箭回收方案可使火箭发射节约高达 50%

的成本, 可见这一技术对国家航天实力的增强及太空旅行的普及都具有重要的意义. 2015 年 11 月 24

日, 美国的 Blue Origin 公司成功进行了火箭回收试验, 成为全世界首家实现这一技术的航天公司. 此

后, 美国的 SpaceX 公司推出其研制的 Falcon 9 型可重复使用火箭, 仅在 2017 年就成功完成了 13 次

陆上和海上回收任务.

作为火箭回收技术的难点之一,着陆段的精确制导控制是通过求解动力下降制导 (powered descent

guidance) 问题来实现的. 其可表示为带有目标函数 (如极小化燃料消耗) 和一系列动力学约束、状态
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和控制约束 (如推力大小、方向和变化速率) 的最优控制问题. 通过时间离散化, 这一问题可转化为非

线性规划 (nonlinear programming, NLP)问题进行求解. 由于其中含有非凸的动力学约束和控制约束,

因此求解此 NLP 问题的时间复杂度通常是 NP- 难的. 尽管已有许多针对一般 NLP 问题求解方法的

研究, 但因为问题是非凸的, 这些方法往往难以满足可靠性和高效性的工程需求. 特别地, 着陆段制导

采用的闭环制导控制方式通常需要在线且实时地求解轨迹优化问题.极其有限的箭上计算资源和极高

的实时性要求给问题的求解带来了极大挑战.

不同于非凸 NLP 问题, 凸规划 (convex programming) 问题因其多项式可解 [1–4] 的特点而备受航

天应用者的青睐. 在过去近 20年间,许多学者提出将轨迹优化问题通过序列凸化 (successive convexifi-

cation)和无损凸化 (lossless convexification)转化为一系列凸规划问题进行求解. 2007年, Acikmese和

Ploen [5] 将火星着陆的三自由度 (three-degree-of-freedom, 3-DoF) 燃料最优动力下降制导问题转化为

凸规化问题进行求解, 并首次提出应用于推力大小约束的无损凸化技巧. Blackmore 等 [6] 在此工作的

基础上进一步考虑在没有初始可行轨迹的前提下利用凸规化求解极小化着陆误差的动力下降问题.此

后, 凸规化方法被广泛应用于各类航天领域的问题, 如动力下降制导 [7–12]、极大横程 (maximum cross

range)轨迹优化 [13]、再入 (entry)轨迹优化 [14, 15]、交会对接 (rendezvous and proximity operations)轨

迹优化 [16]、无人飞行器 (unmanned aerial vehicle)路径规划 [17, 18] 和导弹飞行路径规划 [19] 等. 根据这

类最优控制问题的状态和控制约束特点, 以上研究中的凸规划问题可具体表示为二阶锥规划 (second

order cone programming, SOCP) 问题. 在给定解的精度下, 基于内点法 (interior point method, IPM)

的软件如 MOSEK、SeDuMi、SDPT3 和 ECOS 等可以确定 SOCP 问题求解的迭代次数上限. 因此, SOCP

求解算法十分适用于着陆段制导所需的在线实时计算.

本文的研究对象是 3-DoF 燃料最优动力下降制导最优控制问题, 其中包括非凸动力学约束 (带空

气阻力项)、非凸推力大小和方向控制约束等. 为了消除非凸性给问题求解带来的困难, 我们通过无损

凸化、时间离散化和线性化技术将非凸最优控制问题转化为 SOCP 问题进行求解. 传统的序列凸化

策略在求解本文的模型时会出现数值不稳定的现象. 为了应对这一问题并提高算法迭代效率, 我们提

出一个新的两阶段序列凸化方法. 数值结果表明所提方法仅需求解少量的凸规化问题, 且两阶段方法

拥有比单阶段方法更稳定、高效的数值表现. 本文余下内容安排如下: 第 2 节给出问题背景和最优控

制问题模型, 第 3 节介绍模型凸化方法, 求解算法的描述在第 4 节, 数值实验的结果和分析在第 5 节

呈现, 第 6 节给出最后的总结.

2 问题建模

本节给出垂直起降 (vertical takeoff and landing) 方案下连续时间的燃料最优动力下降制导模型.

我们约定: 标量用斜体表示,如质量 m等; 矢量用粗斜体表示,如位置 r、速度 v 和推力 T 等; 字母记

号上方的点表示物理量对时间的导数, 如 ṙ = dr/dt; 范数符号 ∥·∥ 表示 Euclid 范数. 在本文之后的描

述中, 我们用 “火箭” 一词表示需要回收的助推器.

本文考虑的火箭运动模型为 3-DoF 模型, 即将火箭主体视为一个质点且在除推力方向约束外仅

考虑火箭的平行移动. 3 维坐标的 3 个维度正方向依次为北 (north, N)、上 (up, U)、东 (east, E). 令

t ∈ R+ 表示飞行时刻, tf 表示终端时刻. 在燃料最优的最优控制模型中, 我们希望通过确定各个时刻

的推力指令 T 和飞行总时长 (也即终端时刻) tf 使得火箭着陆时的剩余燃料质量极大化, 即极大化火

箭终端质量 m(tf ). 火箭的飞行需要满足若干动力学约束. 结合 Newton 第二定律可以得到如下的动
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力学方程:

ṁ(t) = −α∥T (t)∥, (2.1)

ṙ(t) = v(t), (2.2)

v̇(t) =
1

m(t)
[T (t) +D(t)] + g, (2.3)

其中 m ∈ R+、r ∈ R3、v ∈ R3 和 T ∈ R3 分别表示火箭的质量、位置、速度和所受推力. 在飞行过程

中,火箭的质量随着燃料的消耗而逐渐减小. 因此, ṁ反映了燃料消耗速度,它与发动机输出推力大小

有关. 常参数 α 和 g 分别为发动机比冲的倒数和重力加速度. D(t) ∈ R3 表示 t 时刻火箭所受气动阻

力, 其具体计算公式为

D(t) = −1

2
ρSDCD∥v(t)∥v(t),

其中 ρ 为大气密度, SD 为火箭有效横截面积, CD 表示气动力轴向系数.

此外, 火箭的动力下降制导还需满足一定的状态和控制约束. 首先, 终端时刻的燃料剩余量必须

是非负的, 即

m(tf ) > mdry, (2.4)

其中 mdry 表示火箭的干质量. 其次, 火箭在飞行过程中既不能与地面相撞, 也不能在除着陆点外的其

他位置与地面距离过近以防被地面凸起物干涉飞行. 因此, 将火箭的飞行区域限制在一个锥形区域内

(见图 1), 即

∥r(t)∥ cos θ1 6 e⊤Ur(t), (2.5)

其中 eU = [0 1 0]⊤ 表示 U方向的单位向量. 最后,发动机推力的大小、方向和变化速率也需要一定的

限制: 发动机不仅有推力上限, 也有推力下限 (即不能在飞行途中熄火); 推力方向需与箭体呈小角度

T

D

−v

mg

图 1 (网络版彩图) 火箭受力及飞行场景示意图
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锐角; 推力大小在单位时间内的变化量是有限的. 以上限制可分别表示为如下的约束:

Tmin 6 ∥T (t)∥ 6 Tmax, (2.6)

(−v(t))⊤T (t)

∥−v(t)∥∥T (t)∥
> cos θ2, (2.7)

Ṫmin 6 d∥T (t)∥
dt

6 Ṫmax. (2.8)

注意到在 3-DoF模型中,由于将箭体抽象为质点,我们无法精确计算攻角. 事实上,着陆段开始前的调

姿操作会将箭体主轴与速度方向调节成接近平行 (见图 1). 因此, 在约束 (2.7) 中, 我们把箭体方向近

似为速度反方向 −v.

除以上约束外, 模型中还必须给定部分状态和控制变量的边界条件, 即初始质量、位置、速度、推

力方向及终端位置、速度和推力方向,

m(0) = minit, r(0) = rinit, v(0) = vinit, T (0) = ∥T (0)∥ −vinit

∥−vinit∥
, (2.9)

r(tf ) = 0, v(tf ) = 0, T (tf ) = ∥T (tf )∥eU. (2.10)

在约束 (2.9) 中, 初始的推力方向选取为速度反方向. 终端条件 (2.10) 表示火箭不仅要降落在指定位

置, 而且落地速度和横向加速度必须为 0.

令 X ∈ R7 为包含所有状态变量的矢量, 即

X(t) = [m(t) r(t) v(t)].

综上可知, 燃料最优动力下降制导的最优控制模型可归结为

(ROC) min
X,T ,tf

−m(tf )

s.t. (2.1)−(2.10).

注意到 (ROC)问题是连续时间的最优控制问题,可通过时间离散化的方式将此问题转化为 NLP问题

进行求解. 此外, (ROC) 问题还包含非凸约束, 如约束 (2.1)、(2.3)、(2.6) 和 (2.8) 等. 下一节通过无损

凸化、时间离散化和线性化的方式将 (ROC) 问题转化为凸 SOCP 问题.

3 模型转化

3.1 无损凸化

利用参考文献 [5] 等的无损凸化方法, 我们引入新的控制变量 Γ 表示推力大小的上界, 即

∥T (t)∥ 6 Γ(t). (3.1)

同时将约束 (2.1)和 (2.6)–(2.10)中的 ∥T ∥替换为 Γ. 文献 [5]证明了在最优解处这种凸化方式是无损

的,即最终得到的解使得 (3.1)取等号.虽然目前还不能证明包含气动阻力动力学约束的模型同样可以

保持无损性, 但从第 5 节展示的数值结果来看, 这种凸化方式在我们的模型中也是无损的.
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3.2 时间离散化

将 0时刻到 tf 时刻的飞行时间均匀分成 N 等份, 每份时间长度记为 ∆t,同时以下标 k 表示第 k

个时间点, 即

tf = N∆t, Xk = X

(
ktf
N

)
, k = 0, 1, . . . , N.

当 N 确定时, 由于 tf 是变量, 因此 ∆t 也是变量. 微分方程约束 (2.1)–(2.3) 和 (2.8) 可通过差分方法

转化为如下有限个线性或非线性约束:

Xk+1 = Xk + Fk(Yk), k = 0, 1, . . . , N − 1, (3.2)

Ṫmin∆t 6 Γk+1 − Γk 6 Ṫmax∆t, k = 0, 1, . . . , N − 1,

其中矢量值函数 Fk(·) : R23 → R7 和矢量 Yk ∈ R23 分别定义为

Fk(Yk) =
∆t

2


−α(Γk + Γk+1)

vk + vk+1

[Tk+Dk

mk
+ Tk+1+Dk+1

mk+1
] + 2g

 ,

Yk = [∆t Xk Uk Xk+1 Uk+1],

Uk = [Tk Γk].

3.3 线性化

最后, 将非凸动力学约束 (3.2) 和推力方向约束 (2.7) 通过线性化的方式进行凸化. 令

Gk(Yk) = v⊤
k Tk + cos θ2∥vk∥Γk,

可以得到如下线性约束:

Xk+1 = Xk + Fk(Y k) + JFk(Y k)(Yk − Y k), k = 0, 1, . . . , N − 1,

Gk(Y k) + JGk(Y k)(Yk − Y k) 6 0, k = 1, 2, . . . , N − 1,

其中 Y k 是一组已知轨迹, JFk(Y k) ∈ R7×23 和 JGk(Y k) ∈ R1×23 分别是 Fk 和 Gk 在 Y k 处的

Jacobi 矩阵. 在序列凸化方法中, Y k 可选取为上一次迭代的轨迹, 因此需要在算法开始时给定一条初

始轨迹. 合理地选取初始轨迹将有助于减少迭代次数. 我们将在第 4.1 小节给出针对此模型的构造初

始解方法.

3.4 SOCP 模型

综上, 我们给出 (ROC) 问题经离散化和凸化后的凸规划模型:

(RSOCP(Y )) min
Y

−mN

s.t. Xk+1 = Xk + Fk(Y k) + JFk(Y k)(Yk − Y k), k = 0, 1, . . . , N − 1, (3.3)

Tmin 6 Γk 6 Tmax, k = 0, 1, . . . , N, (3.4)
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∥rk∥ cos θ1 6 e⊤Urk, ∥Tk∥ 6 Γk, k = 1, 2, . . . , N − 1, (3.5)

Gk(Y k) + JGk(Y k)(Yk − Y k) 6 0, k = 1, 2, . . . , N − 1, (3.6)

Ṫmin∆t 6 Γk+1 − Γk 6 Ṫmax∆t, k = 0, 1, . . . , N − 1, (3.7)

m0 = minit, r0 = rinit, v0 = vinit, T0 = Γ0
−vinit

∥−vinit∥
, (3.8)

mN > mdry, rN = 0, vN = 0, TN = ΓNeU. (3.9)

上述问题仅含线性约束和二阶锥约束, 因此, 是凸 SOCP 问题. 当 (RSOCP) 问题的解 Y 满足以下条

件时:

Yk = Y k, k = 0, 1, . . . , N − 1,

∥Tk∥ = Γk, k = 1, 2, . . . , N − 1,

其可视为 (ROC) 问题的一个离散解.

4 模型求解

4.1 初始化

我们采用类似文献 [9] 中的方式计算初始轨迹 Y (0). 给定终端时刻猜测值 τf , 可得变量 ∆t 的猜

测值 ∆τ = τf/N . 假定终端质量为干质量 mdry. 利用质量 m 和速度 v 的初始值和终端值, 通过线性

插值的方式得到全部 N + 1 个时刻的质量和速度轨迹, 分别记为 µ 和 w, 即

µk = minit −
k

N
(minit −mdry), k = 0, 1, . . . , N,

wk = vinit −
k

N
vinit, k = 0, 1, . . . , N.

通过将变量 ∆t 近似为 ∆τ , 将部分变量 m 和 v 近似为 µ 和 w, 可得到如下的初始化问题:

(RSOCP-INIT) min
Z

−mN + β∥aR∥

s.t. Xk+1 = Xk + F init
k (Zk), k = 0, 1, . . . , N − 1,

Tmin 6 Γk 6 Tmax, k = 0, 1, . . . , N,

∥rk∥ cos θ1 6 e⊤Urk, ∥Tk∥ 6 Γk, k = 1, 2, . . . , N − 1,

w⊤
k Tk + cos θ2∥wk∥Γk 6 0, k = 1, 2, . . . , N − 1,

Ṫmin∆τ 6 Γk+1 − Γk 6 Ṫmax∆τ, k = 0, 1, . . . , N − 1,

m0 = minit, r0 = rinit, v0 = vinit, T0 = Γ0
−vinit

∥−vinit∥
,

mN > mdry, rN = 0, vN = 0, TN = ΓNeU,

其中 aR、Z、Zk 和 F init
k 定义为

aR = [(aR
0 )

⊤ (aR
1 )

⊤ · · · (aR
N )⊤]⊤,

Z = [Y ⊤ (aR)⊤]⊤, Zk = [Y ⊤
k (aR)⊤k (a

R)⊤k+1]
⊤,
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F init
k (Zk) =

∆τ

2


−α(Γk + Γk+1)

vk + vk+1

[Tk+D̃k

µk
+ Tk+1+D̃k+1

µk+1
] + aR

k + aR
k+1 + 2g

 ,

D̃k = −1

2
ρSDCD∥wk∥vk.

虽然 (RSOCP-INIT)问题的目标函数是非线性函数,但可通过引入新的变量和二阶锥约束进而将问题

转化成 SOCP 问题进行求解. 利用参考文献 [9] 的方式, 我们在加速度中引入松弛变量 aR 作为辅助

加速度来避免问题不可行. 注意到当问题给定时, 初始轨迹仅依赖于终端时刻猜测值 τf . 事实上, 我

们并不要求 τf 与最优轨迹终端时刻很接近, 即算法的收敛性对估计值 τf 的准确度依赖程度较低. 不

同 τf 下的算法迭代次数和最终解的比较将在第 5 节给出.

4.2 序列凸化

利用前一小节得到的初始解, 我们可以通过序列凸化的方式迭代地求解 (RSOCP) 问题, 直至相

邻两次的轨迹比较接近时终止算法. 简要的算法步骤描述如下:

(1) 通过初始化得到可行解 Y (0), i := 0.

(2) 求解 (RSOCP(Y (i))) 问题, 得到解 Y (i+1).

(3) 若 ∥Y (i+1) − Y (i)∥ < ϵ, 终止; 否则令 i := i+ 1, 继续执行步 (2).

在求解 (RSOCP) 问题时, 我们仍采用上一小节给出的引入辅助加速度 aR 的方式来避免问题不

可行. 在实际应用此序列凸化算法进行计算时, 我们发现算法会出现数值不稳定或迭代效率较低的问

题, 其原因如下.

•推力与速度反方向夹角约束给问题求解带来困难:将约束 (3.6)从 (RSOCP)问题中去掉可改善

数值不稳定的问题;

• 变量 ∆t 相较其他变量与真解更接近 (见图 2): 仅需少量迭代就已经满足 ∆t 的最优性条件.

参考以上两点, 我们给出如下一小节所述的两阶段序列凸化方法.

4.3 两阶段法

根据序列凸化算法存在的问题, 我们设计如下的两阶段方法.

第一阶段: 去掉约束 (3.6), 仅在其余约束的基础上进行优化, 直至 ∆t 变化程度较小时, 即条件

|∆t(i) −∆t(i−1)| < η

满足时切换至第二阶段;

第二阶段: 将变量 ∆t 的取值固定为 ∆τ := ∆t(i) 并加入约束 (3.6), 继续优化直至满足序列凸化

终止条件.

两个阶段的优化问题 (RSOCP-S1) 和 (RSOCP-S2) 分别定义如下:

(RSOCP-S1(Z)) min
Z

−mN + β∥aR∥

s.t. Xk+1 = Xk + F s1
k (Zk) + JF s1

k (Zk)(Zk −Zk), k = 0, 1, . . . , N − 1,

Tmin 6 Γk 6 Tmax, k = 0, 1, . . . , N,
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图 2 (网络版彩图) 各变量与最终解的距离

∥rk∥ cos θ1 6 e⊤Urk, ∥Tk∥ 6 Γk, k = 1, 2, . . . , N − 1,

Ṫmin∆t 6 Γk+1 − Γk 6 Ṫmax∆t, k = 0, 1, . . . , N − 1,

m0 = minit, r0 = rinit, v0 = vinit, T0 = Γ0
−vinit

∥−vinit∥
,

mN > mdry, rN = 0, vN = 0, TN = ΓNeU

和

(RSOCP-S2(Y )) min
Y

−mN

s.t. Xk+1 = Xk + F s2
k (Y k) + JF s2

k (Y k)(Yk − Y k), k = 0, 1, . . . , N − 1,

Tmin 6 Γk 6 Tmax, k = 0, 1, . . . , N,

∥rk∥ cos θ1 6 e⊤Urk, ∥Tk∥ 6 Γk, k = 1, 2, . . . , N − 1,

Gk(Y k) + JGk(Y k)(Yk − Y k) 6 0, k = 1, 2, . . . , N − 1,

Ṫmin∆τ 6 Γk+1 − Γk 6 Ṫmax∆τ, k = 0, 1, . . . , N − 1,

m0 = minit, r0 = rinit, v0 = vinit, T0 = Γ0
−vinit

∥−vinit∥
,

mN > mdry, rN = 0, vN = 0, TN = ΓNeU,

其中 F s1
k 和 F s2

k 的定义为

F s1
k (Zk) =

∆t

2


−α(Γk + Γk+1)

vk + vk+1

[Tk+Dk

mk
+ Tk+1+Dk+1

mk+1
] + aR

k + aR
k+1 + 2g

 ,
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F s2
k (Yk) =

∆τ

2


−α(Γk + Γk+1)

vk + vk+1

[Tk+Dk

mk
+ Tk+1+Dk+1

mk+1
] + 2g

 .

5 数值实验

本节将以一个测试算例展示两阶段序列凸化方法求解 (ROC)问题的数值表现. 我们在 MATLAB

平台实现第 4.2和 4.3小节基于序列凸化方法的单阶段算法和两阶段算法,调用建模工具 CVX [20, 21] 和

求解器 ECOS [22] 实现 SOCP 问题的建立和求解. 测试环境为一台装有酷睿 i7-7567U 处理器和 16 GB

内存的笔记本电脑. 测试数据 (见表 1) 是在文献 [9] 中测试数据的基础上根据本文研究模型 (如推力

方向约束) 修改得到的.

我们以表 1 中的数据建立 (ROC) 问题, 并利用第 4.3 小节的两阶段算法进行求解. 辅助加速度

的罚参数 β 取 5 × 105. 控制第一和第二阶段终止条件的参数 η 和 ϵ 分别取 10−3 和 10−6. 在没有对

飞行轨迹进行分析预测的情况下, 我们粗略地选取 τf = 5. 两阶段算法在 11 次迭代后终止. 终端质量

和终端时刻分别为 13557.8 和 22.25. 所得飞行轨迹、质量、推力曲线和推力大小与变量 Γ 的关系如

图 3–5 所示. 可以看到, 两阶段算法求解非凸最优控制问题 (ROC) 仅需求解 12 个 (包括初始化 1

个和两阶段共 11 个) SOCP 问题, 算法效率较高; 算法得到的结果满足推力上下限和推力方向等约

束, 飞行轨迹较为平滑; ∥Tk∥ 与 Γk 在最终解处的距离不超过 7 × 10−8, 所用无损凸化技巧确实达到

“无损” 的效果; 最终解的终端时刻与预测值相差 17.25 秒, 算法在如此粗糙的预测下仍能正常迭代并

收敛.

表 1 测试问题数据及参数取值

参数 取值 单位

N 30 -

α 3.399× 10−4 秒/米

ρ 1 千克/米
3

SD 10 米
2

CD 1 -

mdry 10000 千克

θ1 80 度

θ2 15 度

Tmin 100000 牛顿

Tmax 250000 牛顿

Ṫmin −100000 牛顿/秒

Ṫmax 100000 牛顿/秒

g [0 −9.807 0]⊤ 米/秒
2

minit 15000 千克

rinit [−600 2000 600]⊤ 米

vinit [80 −150 −80]⊤ 米/秒
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图 4 (网络版彩图) 质量 (a)、推力大小 (b) 和推力与速度反方向夹角曲线 (c)

为了进一步验证算法对 τf 的弱依赖性, 同时展示两阶段方法相较于第 4.2 小节的单阶段序列凸

化方法更加稳定和高效的特点, 我们选取不同的 τf 进行多次测试. 图 6 展示了在 10 个不同的猜测值

τf 下, 算法总可以使终端时刻 tf 快速收敛 (6 次迭代之内), 且收敛到同一个值. 表 2 比较了单阶段方

法与两阶段方法的迭代次数. 单阶段法在 τf 取 10、15和 25时出现了数值不稳定性,导致算法迭代次

数异常增加. 相比之下, 两阶段法 10次测试的迭代次数却可以控制在 11–13次. 不仅在数值表现上更

加稳定, 而且在单阶段法表现正常的测试中, 两阶段法也以更少的迭代次数胜出. 图 7 给出了与约束

(3.6) 相关的物理量曲线. 可以看到, 第一阶段所得的轨迹在经过第二阶段的迭代后满足了约束 (3.6),

但此轨迹与最终解差别很小. 由此可以猜测, 约束 (3.6) 比其他线性化约束对初始轨迹的质量更敏感.
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两阶段方法中的第一阶段提供了很好的轨迹, 使得非凸约束 (2.7) 的序列凸化更加稳定. 因此, 两阶段

方法具有比单阶段方法更好的稳定性.
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图 5 (网络版彩图) 最终解处实际推力大小 ∥T∥ 与推力上界 Γ 的关系
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图 6 (网络版彩图) 不同终端时刻猜测值 τf 下的 tf 收敛结果

表 2 单阶段法和两阶段法的迭代次数对比

τf 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

单阶段法 11 30 88 13 225 17 19 19 15 14

两阶段法 11 12 13 13 12 12 12 11 11 11
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图 7 (网络版彩图) 各阶段最终解中的方向速度 (a)–(c)、方向推力 (d)–(f)、速度大小 (g)、推力大小 (h) 和推力

与速度反方向夹角曲线 (i)

6 总结

本文考虑了包含非凸推力方向控制约束的 3-DoF 燃料最优动力下降制导最优控制问题. 通过无

损凸化、时间离散化和线性化技术, 非凸最优控制问题被转化为 SOCP 问题进行求解. 为了避免数值

不稳定的发生, 同时提高算法迭代效率, 我们在单阶段序列凸化方法的基础上提出了一个新的两阶段

序列凸化方法. 数值结果表明所提方法可以通过求解少量的凸规化问题得到非凸最优控制问题的解,
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并且算法的收敛性不依赖于初始猜测值的选取. 此外, 多个测试问题的结果均说明两阶段方法拥有比

单阶段方法更稳定和高效的数值表现.
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A two-stage successive convexification method for the powered
descent guidance problem

Muming Yang & Guo-You You

Abstract In recent five years, the reusable rocket technology is a focus topic in the aerospace engineering
field. Aiming at the three-degree-of-freedom fuel-optimal control problem, this paper studies the key problem in
the rocket recovery technology: the solution of the powered descent guidance problem. Direct methods on the
optimal control problem can hardly meet the real-time requirement since the model contains nonconvex dynamics,
including the aerodynamic drag term, and nonconvex thrust magnitudes and direction control constraints. To
eliminate the difficulty coming from the nonconvexity, we transform the model to a kind of convex programming
problem, i.e., a second order cone programming problem to solve by lossless convexification, time discretization,
and linearization. In addition, this paper introduces a new two-stage successive convexification method to avoid
the numerical unstable phenomenon. The numerical results show that the proposed method only needs to solve
several convex optimization problems and is more stable and efficient than the traditional single stage method.

Keywords rocket, powered descent guidance, optimal control, convexification, two-stage
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